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Przedmowa

Fuzja danych to taczenie danych pochodzacych z wielu réznych zrédet w celu
uzyskania kompletnego opisu obserwowanego zjawiska. Jest to podejscie, ktore
w ostatnich latach zyskalo duze znaczenie, a jego przydatno$é zostala potwierdzo-
na w wielu obszarach, takich jak: bezprzewodowe sieci czujnikowe, inteligentne
systemy transportowe, biometria, systemy telemedycyny, systemy monitorowania
srodowiska, robotyka, monitorowanie aktywnosci cztowieka i wiele innych. Przez
lata wypracowano wiele technik, architektur oraz algorytméw, ktére umozliwiaja
konstrukcje systeméw fuzji danych utatwiajacych osiagniecie zalozonych celow
w mozliwie najlepszy sposob.

Pierwsza czesé ksiazki dotyczy zagadnien podstawowych zwiazanych z fuzja
danych. Oméwiono w niej podstawowe architektury systemoéw fuzji danych oraz
algorytmy. Dokonano systematycznego podziatu algorytméw fuzji danych, po przy-
jeciu klasycznego podzialu, tj. na fuzje na poziomie podstawowym (fuzja danych),
na poziomie §rednim (fuzja wlasciwodci) oraz na poziomie wysokim (fuzja decyzji).

W pierwszej czesci omdéwiono réwniez zagadnienia zwiazane z metodami repre-
zentacji sygnatéw. Rozpatrzono nie tylko klasyczne metody reprezentacji sygnalow,
tj. reprezentacje czasows oraz czestotliwosciowa, ale réwniez metode stosunkowo
nowa, tj. reprezentacje czasowo-czestotliwo$ciowa. Reprezentacja czasowo-czesto-
tliwo$ciowa zostata omdwiona nie tylko na przyktadach metod typowych dla tego
przypadku, tj. krotkoczasowej transformacji Fouriera czy transformacji falkowej,
ale réwniez nowego podejscia, jakim jest transformacja Hilberta—Huanga.

W tej czesci ksiazki omoéwiono rowniez zagadnienia zwiazane z przetwarzaniem
wstepnym danych pomiarowych, a w szczegdlnosci metody usuwania niepozada-
nych sktadowych z pomiaréow. Po krotkim wprowadzeniu do tematyki tej czesci
omédwiono klasyczne narzedzia do rozwigzania tego zadania, a nastepnie skupio-
no sie na nowoczesnych metodach bazujacych na modelowaniu matematycznym.
W tej czesci zaprezentowano rowniez podej$cia do modelowania szuméw, przy
czym skupiono sie na metodach nowoczesnych opartych na transformacji falkowej
oraz transformacji Hilberta-Huanga, jak rowniez metodach opartych na rzadkiej
reprezentacji sygnalow oraz uczeniu glebokim.

Druga czeéé ksiazki podzielona zostata na dwie czesci. W pierwszej z nich omé-
wiono podstawowe zagadnienia zwiazane z kinematyczng analiza uktadu ruchu
czlowieka. W czesci tej przedstawiono podstawowe zagadnienia z zakresu robotyki,
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Przedmowa

ktore wykorzystano do konstrukcji m.in. odpowiednich modeli matematycznych.
7 kolei w drugiej cze$ci omowiono metody iloSciowej analizy uktadu ruchu cztowie-
ka oraz sposoby wykorzystania metod fuzji danych w tym obszarze. W iloSciowej
analizie uktadu ruchu czlowieka mozna wykorzysta¢ m.in. nowoczesne czujniki
pomiarowe, ktére umozliwiaja pomiary przys$pieszen oraz predkosci katowych.
W ksigzce przedstawiono, w jaki sposéb dane pochodzace z tych czujnikow, w pota-
czeniu z odpowiednio zaprojektowanymi algorytmami, moga zosta¢ wykorzystane
do analizy ukladu ruchu czltowieka.

W pracy zaprezentowano réwniez oryginalne wyniki prac autora w zakresie fuzji
danych i przetwarzania sygnaléw. Jest to tematem trzeciej czesci ksiazki. Omédwio-
no w niej algorytmy i metody usuwania szuméw nisko- i wysokoczestotliwosciowych
na potrzeby ilosciowej analizy uktadu ruchu czlowieka.

Pragne podziekowaé osobom, ktére przyczynilty sie do powstania tej ksigzki.
Przede wszystkim dzigkuje Profesorowi Jerzemu Swi@tkowi za cenne uwagi prze-
kazane podczas pracy nad rekopisem. Chcialbym réwniez podzigkowaé studentom
— Panom mgr. inz. Lukaszowi Lesniczkowi oraz mgr. inz. Piotrowi Szwachowi za
owocng wspoélprace, ktérej wyniki zostaly wykorzystane w ksiazce do zilustrowania
poruszanych w niej zagadnien.

Krzysztof Brzostowski



Wykaz wazniejszych oznaczen

s(k) — sygnal
R — zbior liczb rzeczywistych

Spr — transformata Fouriera sygnaltu s(k)
f — czestotliwosé
t — czas

A(f) — widmo amplitudowe sygnatu s(k)

p(f) — widmo fazowe sygnatu s(k)
w — okno czasowe
T — przesuniecie na osi czasu
¥ — funkcja falkowa

(
(k) — funkcja opisujaca proces
n(k) — szum procesowy
(k) — szum pomiarowy (zakldcenie)
(k) — pomiar sygnalu wyjsciowego
a — wektor przys$pieszenia
Yo — pomiar przysSpieszenia
w — wektor predkosci katowych
Yw — pomiar predkosci katowej
v — wektor predkosci liniowej
Yy — pomiar predkodci liniowe;j
m — natezenie pola magnetycznego
h — inklinacja (nachylenie) magnetyczna
Ym — pomiar natezenia pola magnetycznego
b — wspotezynnik tarcia elementu ttumiacego
m — masa ciala
k — wspoélczynnik sprezystosci elementu sprezystego
F — sita wymuszajaca
x — wektor stanu
x — o$ x ukltadu wspélrzednych w przestrzeni
y — o y uktadu wspélrzednych w przestrzeni
z — 0§ z ukladu wspotrzednych w przestrzeni
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Wykaz wazniejszych oznaczen

G — transmitancja operatorowa
{G} — uklad odniesienia
{B} — uklad lokalny
Syy — gestos¢ widmowa mocy sygnatu pomiarowego y
R, — funkcja autokorelacji sygnalu pomiarowego y
03, — wariancja Allana
K — liczba prébek pomiarowych
Qqn — wspélczynnik dla bledu kwantyzacji
Qarw — wspoélezynnik dla bledu ARW
Qpi — wspdlezynnik dla btedu BI
Chi — funkcja kosinus catkowy
Qrrw — Wspélezynnik dla btedu RRW
Q@+ — wspoélezynnik dla btedu RR
F — ogoblna postaé algorytmu estymacji sygnatu z zaktéconych pomiardéw
@ — kryterium jakosci
M — liczba parametrow modelu
e — btad
kimp — odpowiedZ impulsowa
P — liczba punktéw pracy
D, — wymiar wektora wejsciowego
D, — wymiar wektora stanu
D, — wymiar wektora wyjsciowego
= — macierz rzadka
A — macierz systemowa
B — macierz wejéé¢
C — macierz wyjsé¢
D — macierz przenoszenia
A — rozklad normalny
P — funkcja prawdopodobienstwa
1 — wartosé oczekiwana
Wpe — funkcja waznosci (metoda Monte Carlo)
T — algorytm ekstrakcji cech
D, — wymiar wektora cech po ekstrakcji
T,w — algorytm redukcji wymiaru
T,c — algorytm redukcji cech
W ,ea — macierz w metodzie PCA
Wi, — macierz separujaca w metodzie ICA
AL ix — macierz mieszajaca w metodzie ICA
W4a — macierz rzutowania (ang. projection matriz) w metodzie LDA
p — wektor polozenia punktu w przestrzeni
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Wykaz wazniejszych oznaczen

R — macierz obrotu
S0(3) — specjalna grupa obrotéw w R3
s0(8) — algebra Liego specjalnej grupy obrotéw w R?
SE(3) - specjalna grupa euklidesowa w R3
se(3) — algebra Liego specjalnej grupy euklidesowej w R?

0 — kat obrotu

a — kat obrotu wokét osi z (katy Eulera ZY Z)

B — kat obrotu wokoét osi y (katy Eulera ZY Z)

~ — kat obrotu wokét osi z (katy Eulera ZY 7)

© — kat obrotu woké? osi z (katy Eulera RPY)

¥ — kat obrotu wokét osi y (katy Eulera RPY)

1 — kat obrotu wokét osi z (katy Eulera RPY)

q — kwaternion jednostkowy

w — wektor osi rotacji

T — macierz transformacji jednorodnej (przeksztalcenie we wspolrzednych

jednorodnych pomiedzy dwoma uktadami)

P — wspolrzedne jednorodne (wektorowa reprezentacja punktu w R*)
& — wektor przestrzennych predkosci katowych

§A — macierz przestrzennych predkosci katowych

R - estymata macierzy obrotu

q — estymata kwaternionu jednostkowego

U — estymator wektora predkosci liniowej

[ estymata kata obrotu
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1. Fuzja danych strumieniowych

Zacznij od robienia tego, co
konieczne; potem zréb to, co
moZzliwe; nagle odkryjesz, ze
dokonales niemoZliwego.

$w. Franciszek z Asyzu

1.1. Wstep

Rozwdj wspotcezesnych technologii produkeji uktadéw elektronicznych ma wpltyw
na postep w réznych obszarach, takich jak technika pomiarowa, metody bezprze-
wodowej transmisji danych czy tez algorytmy przetwarzania danych. Gléwnymi
przyczynami popularnoéci tych technologii sa m.in. relatywnie niska cena, niewiel-
kie rozmiary oraz niski pobér energii urzadzen wykonanych w tych technologiach.
Istotnym walorem wyrdzniajacym te urzadzenia wykonane na bazie wspotcze-
snych technologii wytwarzania jest réwniez to, ze umozliwiaja one bezprzewodowa
transmisje danych.

Urzadzenia pomiarowe bazujace na tych technologiach znalazty zastosowanie
m.in. w urzadzeniach technicznych (np. uklady regulacji temperatury), medycz-
nych (np. elektrokardiografia), dla sportowcéw (np. pulsometry), codziennego
uzytku (np. telefony komérkowe), jak réwniez w rozrywce (np. okulary wirtualnej
rzeczywistosci). Réznorodno$¢ urzadzeri pomiarowych, z ktérej wynika wielorakosé
danych pomiarowych, naktada dodatkowe wymagania na metody ich przetwarza-
nia. W przypadku takich danych istotng kwestig jest m.in. koniecznos¢ tacznego
przetwarzania danych pochodzacych z réznych czujnikéw. Dodatkowa trudnoscig
podczas ich przetwarzania moze by¢ réwniez to, ze dane takie czesto zmieniaja sie,
a zbiory, w ktérych sa gromadzone, maja duze rozmiary. Za przyklad moga postu-
zy¢ zbiory danych, w ktorych gromadzone sg dane z urzadzen do przechwytywania
obrazu ruchomego.

W pracy tej skupimy sie na dwoch obszarach zastosowan nowoczesnych tech-
nologii wytwarzania urzadzen pomiarowych oraz metod przetwarzania danych
pomiarowych, tj. na sporcie i na medycynie. Obszar zastosowan nowoczesnych
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1. Fugja danych strumieniowych

technologii oraz metod w medycynie rozcigga sie od medycznych baz danych,
w ktorych przechowywane sg dane pacjenta oraz historia jego choroby, przez meto-
dy transmisji danych medycznych, az do metod ich przetwarzania oraz algorytmow
wspomagajacych podejmowanie decyzji. Z jednej strony wymienione technologie
wplywaja na rozwdj medycyny, z drugiej natomiast wymuszaja poprawe jakosci
systemdéw ochrony zdrowia. Pozadanym skutkiem tak w pierwszym, jak i w drugim
przypadku jest wplyw na polepszenie stanu zdrowia ludzi [132, 323, 427].

Wzbogacanie nowo projektowanych systeméw ochrony zdrowia o nowoczesne
technologie usprawnia zaréwno profilaktyke zdrowotna, jak i leczenie oséb chorych.
Umiejetne ich wykorzystanie umozliwia réwniez poszerzenie zakresu ich zastoso-
wania, na przyktad o promocje zdrowego trybu zycia (profilaktyka wczesna).

Chcac wspomagac leczenie oséb chorych lub wykrywaé choroby na wczesnym
etapie rozwoju, a takze zacheca¢ ludzi do zdrowego trybu zycia, potrzebne sa
odpowiednie dane oraz metody ich przetwarzania. Dane te moga by¢ pewnymi
wielko$ciami majacymi odniesienie np. do fizjologii lub biochemii czltowieka. Ula-
twiaja one rozpoznanie stanu zdrowia pacjenta, ocene postepu w jego leczeniu lub
zmierzenie stopnia aktywnoéci fizycznej monitorowanej osoby.

Wielkosci te pozyskiwane sa gtéwnie z wykorzystaniem specjalistycznego sprzetu
medycznego, z ktorego pacjent moze skorzysta¢ w szpitalu. Rozwdj technologii
pomiarowych, z ktéorym zwiazana jest miniaturyzacja urzadzen pomiarowych
oraz spadek ich cen, sprawia, ze sa one coraz czesciej wykorzystywane w leczeniu
0s6b chorych. Niskie ceny zwigkszaja dostepnosé tych urzadzen, natomiast ich
niewielkie rozmiary zapewniaja wygode w ich uzytkowaniu. Przyktadem jest
urzadzenie wykorzystywane w terapii oséb z problemami kardiologicznymi, tj.
elektrokardiograf.

W przypadku wykonywania pomiaréw z dala od szpitala moze okazaé sie, ze
konieczna bedzie transmisja tych danych. Do transmisji moga zosta¢ wykorzystane
np. wspotczesne technologie transmisji bezprzewodowej. Zaleta takiego rozwigzania
jest to, ze transfer danych moze by¢ wykonywany w tle, bez wiedzy uzytkownika.
Rozwiazania takie przydatne sa na przyktad podczas monitorowania oséb chorych,
ktore kontynuujg leczenie poza szpitalem. Technologie bezprzewodowej transmisji
danych stosowane sa z powodzeniem m.in. do monitorowania osob starszych, ktore
mieszkaja samotnie.

Gromadzone dane medyczne musza by¢ nie tylko bezpiecznie przechowywane
w medycznych bazach danych, ale rowniez przetwarzane w celu pozyskania in-
formacji istotnych z perspektywy prowadzonej terapii. Dzigki temu mozliwa jest
ocena postepow w leczeniu pacjenta czy tez wezesna reakcja na objawy chorobowe.
Projektujac algorytmy przetwarzania danych medycznych, nalezy braé¢ pod uwage
nie tylko to, ze sa to dane wrazliwe (tj. zawierajace dane o pacjentach i ich
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1.2. Osobiste sieci czujnikowe

chorobach), ale réwniez to, ze zgromadzonych danych moze byé duzo oraz moga
one charakteryzowaé sie duzg réznorodnoscia.

Zastosowanie nowoczesnych technologii informatycznych oraz teleinformatycz-
nych w systemach ochrony zdrowia nie tylko wplywa na usprawnienie procesu
pozyskiwania danych oraz ich przetwarzania, ale réwniez na zmiane¢ postawy
zaréwno pacjentéw (podczas leczenia), jak i 0s6b zdrowych (profilaktyka). Jest
to krok w strone medycyny zaangazowanej [163]. Medycyna zaangazowana
charakteryzuje si¢ tym, ze pacjent nie jest biernym odbiorca zalecen lekarskich,
ale staje sie aktywnym uzytkownikiem systemu ochrony zdrowia.

W dalszej czeSci tego rozdziatu, stanowiacego wprowadzenie w tematyke wspot-
czesnych metod przetwarzania danych na potrzeby medycyny i sportu, oméwione
zostang podstawowe zagadnienia zwiazane z pozyskiwaniem oraz transmisja da-
nych pomiarowych. Omoéwiona zostanie natura tych danych oraz opisane zostana
metody przetwarzania tych danych. Rozdzial zakonczono przegladem przyktado-
wych aplikacji z zakresu medycyny i sportu, ktore sg potencjalnymi obszarami
zastosowan zaproponowanego w niniejszym opracowaniu podejscia.

1.2. Osobiste sieci czujnikowe

Jedna z technologii, ktéra ma znaczacy wpltyw na rozwoj i upowszechnienie urza-
dzen elektronicznych sa mikrourzadzenia elektromechaniczne (ang. Micro-
electromechanical Systems, MEMS) [296]. Wspdlczesna technologia ich wytwarzania
umozliwia konstrukcje oraz produkcje pétprzewodnikowych przyrzadéw elektro-
nicznych o zréznicowanym przeznaczeniu, tj. przetwornikow sygnatéw, czujnikow
(sensoréw), elementéw wykonawczych (aktuatoréw), moduléw do bezprzewodowej
transmisji danych czy tez elementéw do przetwarzania danych. Elementy te moga
by¢ taczone w réznych konfiguracjach, zaleznych od wymagan projektowych. Tak
polaczone elementy nazywane sa mikrosystemami. Nieduzy pobér mocy oraz
niewielkie rozmiary umozliwiaja taczenie ze sobg wielu mikrosystemow, ktére komu-
nikuja si¢ pomiedzy soba np. przez moduly do bezprzewodowej transmisji danych.

Potaczone ze sobg mikrosystemy moga by¢ podstawa do budowy bezprzewo-
dowych sieci czujnikowych WSN (ang. Wireless Sensor Networks). Sieci WSN
sktadaja si¢ z wielu elementéw, ktére rozlokowane sa na pewnym obszarze i ko-
munikujg si¢ pomiedzy soba z wykorzystaniem technologii bezprzewodowych.
Poczatkowo sieci typu WSN byly rozwijane na potrzeby militarne [150]. Male
koszty produkcji oraz miniaturyzacja urzadzen, ktére zwiazane sa z doskonaleniem
technologii wytwarzania, sprawily, ze bezprzewodowe urzadzenia aktualnie sa
wykorzystywane masowo rowniez w zastosowaniach cywilnych.
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Czujnik 1

Czujnik 2

Stacja bazowa

Czujnik N

Rys. 1.1. Przyklad osobistej sieci czujnikowej (BSN)

Postep w obszarze technologii WSN umozliwil rozwdj m.in. osobistych sieci
czujnikowych BSN (ang. Body Sensor Networks) (rys. 1.1). Sieci BSN to sieci,
w ktoérych elementy wchodzace w ich sktad, wykorzystywane sa do akwizycji
danych z czujnikéw shuzacych do monitorowania parametréw fizjologicznych (np.
elektrokardiografia, elektroencefalografia czy elektromiografia), kinematycznych
czltowieka (przy$pieszenie lub predko$é katowa) lub kinetycznych (zwiazane z ge-
nerowanymi sitami i momentami sit).

Wykorzystanie sieci BSN do monitorowania czlowieka ma réznorodne zastosowa-
nia. Sieci takie moga by¢ stosowane np. do $ledzenia aktywnosci ruchowej cztowieka
(z wykorzystaniem czujnikéw do pomiaru wielkoéci fizjologicznych oraz kinema-
tycznych), rozpoznawania wykonywanych przez czlowieka czynnodci (réwniez
bazuja na czujnikach do pomiaru wielkosci fizjologicznych oraz kinematycznych),
analiza biomechaniczna (w tym przypadku wykorzystywane sa gltéwnie czujniki
kinematyczne), czy tez analiza generowanych podczas ruchu sil i momentéw sit
(tutaj zastosowanie maja czujniki kinetyczne).

Przyklad sieci BSN przedstawiono na rys. 1.1. Gléwnym elementem tej sieci jest
stacja bazowa. W sieciach BSN stacja bazowa moze by¢ telefon komérkowy lub
palmtop. Integralna czescig sieci sg réwniez czujniki, ktorych rodzaj oraz liczba
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Sie¢ BSN

Czujnik 1 -

Czujnik 2

Czujnik N ,-\]

Rys. 1.2. Koncepcja osobistej sieci czujnikowej (BSN)

danych

Przetwarzanie

zaleza od konkretnego zastosowania sieci BSN. Na rysunku 1.2 przedstawiono
z kolei schemat sieci BSN dla przyktadu z rys. 1.1.

Zaleta rozwiazan wykorzystujacych sieci BSN jest to, ze akwizycja danych
jest nieucigzliwa dla uzytkownika, dyskretna i nie ma negatywnego wplywu
na komfort codziennego jej uzytkowania. Przyczyniaja sie do tego niewielkie
rozmiary czujnikéw pomiarowych, ich waga oraz niskie zuzycie energii elektryczne;j.
Wymienione cechy potaczonych w sieci BSN bezprzewodowych czujnikéw sprawiaja,
ze sa one czesto wykorzystywane w medycynie i sporcie [456].

Zastosowanie BSN w sporcie

Zastosowanie osobistych sieci czujnikowych w sporcie zwiazane jest gltownie
z treningiem sportowym. Warto podkresli¢, ze powszechnosé urzadzen mogacych
wchodzi¢ w sklad sieci BSN sprawia, ze rozwiazania takie wykorzystywane sa
w treningu zaréwno sportowcow profesjonalnych, jak i oséb, ktére sport uprawiaja
rekreacyjnie.

Rozwiazania bazujace na sieciach BSN moga by¢ wykorzystywane na réznych
etapach treningu sportowego. Trening sportowy to zorganizowany proces, w ktére-
go trakcie zawodnik uczy sie zaréwno techniki (trening techniczny), jak i taktyki
danej dyscypliny sportowej (trening taktyczny). Celem treningu jest réwniez
rozwiniecie funkcji ustrojowych (trening wytrzymaloéciowy), ktére umozliwia
uzyskiwanie mozliwie najlepszych wynikéw w danej dyscyplinie [125, 376]. W celu
przygotowania mentalnego zawodnika lub grupy zawodnikéw stosuje sie réwniez
trening psychologiczny [125].
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Z treningiem sportowym zwiazane sa takie zadania, jak planowanie, analiza
i monitorowanie. Do prawidlowej realizacji kazdego z tych zadan potrzebne sa dane
dotyczace konkretnego sportowca. Zrédlem danych mogg, by¢ czujniki pomiarowe
(np. pracujace w sieciach BSN), jak réwniez czlowiek (np. trener oraz inne osoby
ze sztabu szkoleniowego).

Sieci BSN moga by¢ wykorzystywane zaréwno w treningu technicznym, jak
i wytrzymalosciowym. W pracach [21] oraz [135] przedstawiono rozwigzania ba-
zujace na sieciach BSN do wspomagania treningu technicznego golfisty. Innymi
istotnymi zagadnieniami sg Sledzenie aktywnosci sportowca w trakcie treningu,
rozpoznawanie typow wykonywanych ¢wiczen wraz ze zliczaniem liczby ich po-
wtérzen. W pracach [7, 8] oraz [436] przedstawiono przykladowe rozwigzania,
w ktorych wykorzystano sieci BSN w treningu sportowym.

Cecha charakterystyczna rozwigzan bazujacych na sieciach BSN jest to, ze
w trakcie ich dzialania moga by¢ gromadzone duze ilosci danych. By mozliwe byto
wykorzystanie zebranych pomiaréw na potrzeby treningu sportowego, konieczne
jest ich wczesniejsze przetworzenie. Przetwarzanie zgromadzonych danych moze
odbywac sie na réznych poziomach. W zaleznosci od wybranego poziomu na danych
pomiarowych moga by¢ wykonywane takie operacje, jak usuwanie niepozadanych
sktadnikéw z pomiaréw, normalizacja pomiaréw, ich segmentacja czy tez ekstrakcja
cech z pomiaréw.

Gromadzone z wykorzystaniem sieci BSN dane moga tworzy¢ nie tylko zbiory
o duzych wolumenach. Dane te charakteryzuja sie réwniez tym, ze moga by¢ to
zbiory réznorodne. Czesto wystepuja w nich réwniez dane nadmiarowe, ktére moga
szybko sie dezaktualizowaé. Natura tych danych sprawia, ze istotnym zagadnieniem
staje sie opracowanie nowych algorytméw, ktére bedag mogly sprostaé¢ zadaniu
przetwarzania danych o takiej charakterystyce. Zagadnienie to jest szczegdlnie
istotne w zadaniach, w ktérych konieczne jest przetwarzanie danych w czasie
rzeczywistym.

Zastosowanie BSN w medycynie

Osobiste sieci czujnikowe wykorzystywane sg réwniez z powodzeniem w medycy-
nie. Czesto w tym kontekscie pojawia sie termin telemedycyna. Telemedycyna
jest forma $wiadczenia ustug medycznych i opieki zdrowotnej, ktéra taczy elementy
nowoczesnych technologii teleinformatycznych (np. bezprzewodowa transmisja da-
nych) i informatycznych (np. algorytmy przetwarzania danych) z medycyna [308].
Czestym wymaganiem nakladanym na rozwiagzania telemedyczne jest koniecznosé
pracy w rezimie czasu rzeczywistego. Oznacza to, ze na transmisje danych oraz
na algorytmy przetwarzania tych danych moga by¢ nalozone specyficzne dla tego
obszaru wymagania.
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Telemedycyna moze by¢ wykorzystywana m.in. do diagnozowania pacjentéw na
odleglos¢, zdalnego $ledzenia stanu zdrowia pacjenta oraz wspomagania wykonywa-
nia wybranych zabiegéw lekarskich. Telemedycyna wykorzystywana jest rowniez
w profilaktyce i edukacji medycznej oraz do promowania zdrowego trybu zycia.

W wielu pracach wskazuje sie na korzysci wynikajace z wykorzystania sieci
BSN w ramach swiadczenia ushug telemedycznych. W efekcie zastosowania sieci
BSN w tym obszarze opracowano wiele systeméw do monitorowania pacjentow
przewlekle chorych [76, 140, 288, 414], do wspomagania rehabilitacji [70, 149, 188]
oraz do $ledzenia os6b starszych [24, 229, 297].

Roéwniez i w tym przypadku zastosowanie sieci BSN moze sprawié, ze zbio-
ry danych beda mialy duze rozmiary. Z kolei rozmaitos¢ dostepnych urzadzen
pomiarowych, ktére moga wchodzi¢ w skiad sieci BSN, prowadzi do tego, ze
gromadzone dane beda charakteryzowaly sie duza réznorodnoscia. W wielu przy-
padkach moga pojawi¢ si¢ w nich réwniez dane nadmiarowe. Systemy telemedyczne
powinny umozliwia¢ transmisje takich danych, ich przetwarzanie oraz pdzniejsze
przechowywanie.

1.3. Big data — dane masowe, zmienne i r6znorodne

Rozwdj metod i technik pozyskiwania danych z wykorzystaniem czujnikéw
pomiarowych wykorzystujacych np. sieci BSN, jak réwniez dane gromadzone przez
wyszukiwarki internetowe czy tez serwisy spotecznosciowe sprawiaja, ze liczba
generowanych kazdego dnia danych jest ogromna. Na przyklad w pracy [279] wska-
zano, ze w roku 2012 kazdego dnia wytworzono 10'® bajtéw danych. Przewiduje
sig, ze liczba ta bedzie podwajata sie co 40 miesiecy. Eksplozja danych zwiazana
jest z upowszechnieniem systemdéw baz danych, sieci bezprzewodowych oraz Inter-
netu. Systemy baz danych stosowane sa m.in. w bankowosci, handlu, medycynie
i innych dziedzinach dziatalnoéci cztowieka. Omawiane juz sieci bezprzewodowe,
w tym bezprzewodowe sieci czujnikowe BSN, moga generowaé¢ duze zbiory danych
(rys. 1.3). Réwniez uzytkownicy sieci Internet kazdego dnia wytwarzaja ogromne
ilosci danych. Dane te generowane sa zarowno przez ustuge poczty elektronicznej,
jak i przez popularne w ostatnich latach réznorodne serwisy spotecznosciowe.

Dane wytworzone w wyniku dzialalnosci czlowieka, zaréwno w przestrzeni
publicznej (np. gospodarka), jak i prywatnej, zawieraja wiedze¢ przydatna w przed-
siebiorstwach m.in. do wspomagania podejmowania decyzji biznesowych. Dane
te moga by¢ rowniez wykorzystywane w celu poprawy $wiadczonych ustug lub
oferowanych produktéw. W wielu przypadkach wiedze z pozyskanych danych
mozna uzyskaé jedynie przez odpowiednie ich przetworzenie.
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Rys. 1.3. Big data i osobiste sieci czujnikowe

Roéznorodnosé zbioréw danych o duzych wolumenach wynika z tego, ze w ich
sktad moga wchodzi¢ m.in. zdjecia, wiadomosci przesytane w serwisach spoteczno-
Sciowych, dane pozyskane z czujnikow pomiarowych, kamer wideo czy pochodzace
z systeméw nawigacji satelitarnej takich, jak GPS (ang. Global Positioning Sys-
tem, system nawigacji satelitarnej), czy dane zgromadzone w bazach danych
sieci handlowych (rys. 1.4). Obserwowany dzisiaj gwaltowny rozwéj technologii
informatycznych wskazuje na to, ze w przysztosci beda pojawiaty sie kolejne
zrodia generujace dane nowego typu. Warto w tym miejscu réwniez podkresli¢, ze
duze zbiory danych, dla ktérych projektowane sa algorytmy ich przetwarzania,
w przysztosci moga rézni¢ sie od aktualnie wykorzystywanych zbioréw nie tylko
ilosciowo, ale réwniez jako$ciowo.

Kolejng cecha charakteryzujaca gromadzone dzisiaj zbiory danych jest to, ze
czeS¢ z nich szybko staje sie nieaktualna. Przetwarzanie danych o duzych wolume-
nach, z ktérych cze$¢ szybko traci na waznodci, staje si¢ krytyczne w przypadku,
gdy obliczenia muszg by¢ wykonane w czasie rzeczywistym. Przyktadem, gdzie
istotne jest przetwarzanie duzych wolumenéw danych, ktére szybko staja sie
nieaktualne, sa metody rozwijane na potrzeby analizy danych z gietdy papieréow
wartosciowych. W innych obszarach, takich jak medycyna i sport, dane pomia-
rowe dotyczace na przyklad stanu zdrowia pacjenta lub poziomu wytrenowania
sportowca moga w wielu przypadkach szybko sie dezaktualizowac.
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dzwieki

Rys. 1.4. Big data — dane masowe, zmienne oraz réznorodne

Oproécz dwéch podanych cech charakteryzujacych wspolczednie pozyskiwane
dane jest rowniez kolejna, ktéra dotyczy ich nadmiarowosci. Nadmiarowo$¢ danych
wigze sie z m.in. z czestotliwoscig pozyskiwania danych, ktéra moze by¢ wyzsza
od tej, jaka jest wymagana w rzeczywistosci. Jezeli obnizenie czestotliwosci nie
jest mozliwe, np. z powodow technicznych, rozwigzaniem jest selekcja pozyskiwa-
nych danych. Nadmiarowo$¢ danych moze naktada¢ dodatkowe wymagania na
algorytmy przetwarzania takich danych. W tym przypadku istotna kwestig staje
sie zwiekszanie liczby wymaganych obliczen. Przykladowymi Zrédtami danych,
ktére moga by¢ nadmiarowe, sa m.in. zbiory z obrazami wideo. W celu ogranicze-
nia naptywajacych danych stosuje si¢ np. metody wykrywajace istotne zmiany
w analizowanym obrazie. Przykladem zastosowania metod selekcji danych oraz
wykrywania w nich zmian sa systemy monitorowania otoczenia, np. na lotniskach
lub w miastach, przez analize obrazu z wielu kamer wideo.
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Obszarami, ktére juz teraz wymagaja przetwarzania danych o podanej powyzej

charakterystyce, sa m.in.:

e wojsko,

o bezpieczenstwo, np. monitorowanie miast lub lotnisk,
o finanse, bankowos¢ i gielda,

e transport, np. towarowy,

e monitorowanie srodowiska,

e sport, zdrowie i stuzba zdrowia.

Prekursorami w obszarze przetwarzania duzych wolumenéw danych charaktery-
zujacych sie zmiennoscia i réznorodnoécia sa firmy takie, jak Google®, Amazon™
czy Facebook®. Potrzebe przetwarzania tego typu danych zauwazaja coraz czesciej
réwniez instytucje finansowe, takie jak banki czy firmy telekomunikacyjne (np.
operatorzy telefonii komérkowej). W wymienionych firmach generatorem danych
sa gltéwnie klienci tych podmiotéw gospodarczych. Przetwarzanie i pdzniejsza
analiza danych generowanych przez klientéw moze utatwi¢ m.in. przewidywanie
zachowan klienta, co moze wplynaé¢ na poprawe jakosci oferowanych ustug.

1.3.1. Big data w sporcie i medycynie

Problem duzych zbioréw danych, ktore m.in. ze wzgledu na brak ujednoliconych
standardéw zapisu i przechowywania danych charakteryzuja sie réoznorodnoscia,
jest rowniez widoczny w obszarze zwiazanym ze sportem i medycyna. Za przykltad
moga postuzy¢ dane pochodzace z ultrasonografu (tzw. USG), obrazowania metoda
rezonansu magnetycznego (ang. Magnetic Resonance Imaging, MRI), tomografii
pozytonowo-emisyjnej (ang. Positron Emission Tomography, PET), kardiomoni-
toréw itp. Takimi urzadzeniami sa rowniez np. dlugoczasowe rejestratory EKG
(holtery EKG). Dane pochodzace z tych urzadzen, ze wzgledu na specyfike obszaru
ich zastosowania, moga by¢ zrédlem zbioréw o duzych wolumenach, jednakze
nie sg to zbiory szybko dezaktualizujace si¢. Natomiast w zaawansowanych kon-
strukcjach robotéw chirurgicznych, takich jak ZEUS [386] lub da Vinci [424],
wymaga sie, by opéznienia zwiazane z przetwarzaniem danych (np. z kamer) byly
niewielkie. Kamery te przechwytuja obraz z pola operacyjnego, ktéry przekazuja
po ich przetworzeniu do specjalnych okularéw lub binokularéw uzywanych przez
chirurgéw. Tego typu zadania bardzo czesto wymagaja przetwarzania duzych
wolumenéw danych, ktore w tym przypadku szybko zmieniaja sie.

Rowniez w sporcie coraz czesciej roznorodne dane wykorzystywane sa m.in.
do wspomagania treningu sportowego. Zaréwno w laboratoriach akademickich,
jak i klubach sportowych stosuje si¢ systemy typu motion capture (np. BTS)
do analizy ruchu sportowca, platformy do analizy chodu i postawy ciala (np.
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platformy Kistler) czy do pomiaréw sil (np. Biodex). W treningu stosuje sie
réwniez kamery wideo (np. system SportVU firmy STATS).

Alternatywa dla typowych rozwiazan bazujacych na przetwarzaniu obrazu wi-
deo sa czujniki pomiarowe typu IMU (ang. Inertial Measurement Unit) oraz
MARG (ang. Magnetic Angular Rate and Gravity). Czujniki pomiarowe typu IMU
charakteryzuja si¢ tym, ze do ich budowy wykorzystuje si¢ tréjosiowe czujniki przy-
Spieszenia oraz tréjosiowe czujniki zyroskopowe. Urzadzenia pomiarowe MARG
oprocz akcelerometréw i zyroskopow wyposazone sa dodatkowo w czujnik nateze-
nia pola magnetycznego (magnetometr). Czujniki te zyskuja duza popularnosé i sa
chetnie stosowane w zagadnieniach zwigzanych m.in. z analiza ruchu na potrzeby
treningu sportowego (niska cena, wygodne w uzytkowaniu, mozliwoéé stosowania
poza laboratorium). W typowych aplikacjach wykorzystujacych czujniki IMU oraz
MARG dane pomiarowe charakteryzuja sie duza zmiennoscia. Jest to zwiazane
z duza czestotliwoscig probkowania, ktora moze wynosi¢, w aktualnie dostepnych
na rynku urzadzeniach, nawet 1 kHz [367].

Dane pozyskane z czujnikéw typu IMU lub MARG moga by¢ nie tylko stosowane
jako alternatywa do innych rozwiazan, ale réwniez jako uzupelnienie innych
danych, np. pochodzacych z kamer wideo. Wéwczas tak pozyskane dane beda
charakteryzowac sig nie tylko zmiennoscia, ale rowniez réznorodnoscia. Generowane
przez systemy pomiarowe skladajace sie zaréwno z czujnikéow typu IMU lub
MARG, jak i kamer wideo, zbiory danych beda rowniez charakteryzowaly sie duza
objetoscia.

1.3.2. Big data — wyzwania

Duze nadmiarowe zbiory danych, ktore czesto zmieniaja si¢, nalezy przetwarzaé,
wykorzystujac metody uwzgledniajace specyfike tych zbioréw. Oméwimy teraz
istotne zagadnienia, ktore zwiazane sa z projektowaniem algorytméw przetwarzania
zbioréw danych o takiej charakterystyce [204].

Jedna z wazniejszych kwestii zwiazanych z przetwarzaniem duzych zbioréw
zawierajacych dane pomiarowe jest problem niepozadanych skladnikéw w tych
danych. Zagadnienie to dotyczy zaréwno danych pochodzacych z systemu GPS,
czujnikéw pomiarowych (np. IMU, MARG etc.) czy specjalistycznych kamer
wideo oraz réznorodnych urzadzen medycznych, takich jak wspomniane wczesniej
MRI lub PET. Projektujac algorytmy przetwarzania danych pomiarowych, nalezy
uwzgledni¢ specyfike niepozadanych sktadnikéw, jak réwniez charakterystyke
samych danych (np. obraz statyczny lub ruchomy, szereg czasowy).

Kolejne zagadnienie, ktére nalezy uwzgledni¢ podczas przetwarzania danych,
dotyczy ich niespéjnosci. Problem ten jest szczegdlnie istotny, gdy wyniki prze-
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twarzania tych danych beda wykorzystane np. do wspomagania podejmowania
decyzji.

Poniewaz gromadzone dane moga pochodzi¢ z réznych zrddet, kolejnym zagad-
nieniem do rozpatrzenia przez projektanta jest problem lokalizacji Zrodel danych.
W ogdlnosci zrédla te moga by¢ skupione, oznacza to wowczas, ze mamy do
czynienia ze zwartym i scentralizowanym systemem gromadzenia i przetwarza-
nia danych. Z drugiej strony zrédta danych moga by¢ rozproszone, np. w sieci
komputerowej (np. sieci BSN). Taki system nazywamy systemem rozproszonym.
Oczywiscie, metody i techniki przetwarzania pozyskanych danych pomiarowych
nalezy dostosowaé¢ do projektowanego systemu. W systemach scentralizowanych
wyniki pomiaréw przesyltane sa do jednostki centralnej, gdzie nastepnie sg prze-
twarzane. W systemach zdecentralizowanych zazwyczaj nie przesyla sie wszystkich
wynikéw pomiaréw pozyskanych z czujnikéw pomiarowych, a jedynie wyniki ich
przetwarzania. Takie podejécie moze by¢ wymuszone ograniczonymi mozliwo$ciami
transmisji danych, redukcja czasu ich przesytu lub koniecznoscia racjonalnego
wykorzystania energii w urzadzeniach pomiarowych.

Innym réwnie waznym zagadnieniem, szczegdlnie w rozwiazaniach, gdzie istotne
jest pozyskanie wynikow w czasie rzeczywistym, jest uwzglednienie czestotliwosci,
z jaka pozyskiwane sa dane pomiarowe (ang. multirate systems). Jest to kwestia
szczegdblnie istotna w przypadku systeméw, w ktérych dane pochodza z réznych
zrédel, poniewaz kazde ze zrédel moze pozyskiwaé¢ dane z inna czestotliwoscia.
Ponadto, jezeli dane przesytane sa do jednostki centralnej, kolejnym problemem
mogacym komplikowaé¢ akwizycje i pozniejsze ich przetwarzanie sa opdznienia
zwiazane z transmisja danych.

Innym zagadnieniem zwiazanym z gromadzeniem danych z réznych Zrodet jest
to, ze dane te moga by¢ ze soba skorelowane. Przetwarzanie danych skorelowanych
wiaze sie z dodatkowymi obliczeniami, ktére wplywaja niekorzystnie na wydajnoscé
systemow. Dlatego istotne jest wykrywanie korelacji i uwzglednianie ich na etapie
transmisji lub wstepnego przetwarzania danych.

Istotnym problemem, ktéry nalezy rowniez rozwazy¢, projektujac algorytmy dla
zbioréw typu big data, jest wiarygodnosdé zrédla danych [278, 447]. Wiarygodnosé
zrodla danych oceniana jest np. na podstawie jakosci dostarczanych danych oraz
na podstawie jakosci kanatu, ktorym sg one dostarczane. Istotne staja sie wowczas
kwestie zwiazane z konstrukcja metod szacowania wiarygodnosci zrédet. Warto
zaznaczy¢, ze metody te moga by¢ wykorzystane z jednej strony do badania jakosci
zrodet danych, z drugiej strony natomiast moga stuzy¢ poprawie jakosci tych
danych, ktore dostarczane sa przez rézne zrodla. Kwestie te sa bardzo istotne
w ujeciu jakosci uzyskiwanych wynikéw, poniewaz wykorzystanie niepewnych
danych z niezweryfikowanego Zrédita moze prowadzi¢ do btednych obliczen, ktore
wykorzystuja dane tego typu.
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1.4. Fuzja danych

Opisanymi zagadnieniami zwigzanymi z organizacja przetwarzania danych ma-
sowych, zmiennych, réznorodnych oraz nadmiarowych zajmuje si¢ m.in. fuzja
danych (ang. data fusion) (rys. 1.5).

Fuzja danych

/\

Zrédio 1 Zrédlo 2 Zrédio N

Rys. 1.5. Idea fuzji danych

Definicja 1.4.1 (Fuzja danych). Fuzja danych obejmuje teorie, metody, techniki
i narzedzia wykorzystywane do lgczenia danych pochodzgcych z réinych Zrodel
w celu uzyskania opisu lub zrozumienia obiektu, ktore wplywajg na poprawe jakosci
wspomagania podejmowania decyzji lub sterowania [337].

Cecha charakterystyczna fuzji danych jest to, ze uzyskany opis obiektu jest
pelniejszy od opisu uzyskanego na podstawie niezaleznego przetwarzania i nieza-
leznej analizy danych pochodzacych z réznych zrodet. Zrédlem danych w fuzji
danych moga by¢ [337]:

e czujniki pomiarowe,
¢ bazy danych,

o bazy wiedzy,

o wiedza czlowieka.

Warto zaznaczy¢, ze fuzja danych jest rowniez mozliwa w przypadku danych
pochodzacych z jednego czujnika pomiarowego. W tym przypadku do fuzji wyko-
rzystuje sie dane z czujnika pochodzace z réznych momentéw [289).

Waznym pojeciem w fuzji danych jest synergia. Zgodnie z [114] synergia
to ,wspdldzialanie réznych czynnikéw, skuteczniejsze niz suma ich oddzielnych
dziatan”. Metody fuzji danych umozliwiaja osiagniecie efektu synergii z wyko-
rzystaniem danych pochodzacych z wielu Zrédetl. Dzigki temu mozna pozyskac
nowe dane, ktérych otrzymanie nie bytoby mozliwe, gdyby dane z wielu zrédet
przetwarzano innymi metodami.

Poniewaz terminologia z zakresu fuzji danych nie jest w pelni uzgodniona,
niektorzy autorzy uzywaja terminu fuzja danych zamiennie z terminem fuzja in-
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formacji [59, 337]. Mozna jednak zauwazy¢ tendencje, ze termin fuzja danych jest
czesciej wykorzystywany w przypadku fuzji danych, gdzie Zrédtem danych jest czuj-
nik pomiarowy, natomiast termin fuzja informacji wykorzystuje sie¢ w przypadku
danych, ktére zostalty juz wstepnie przetworzone.

Wielu autoréow uzywa terminéw pokrewnych do fuzji danych, takich jak fu-
zja sensoryczna lub fuzja wielosensoryczna (polisensoryczna), agregacja
danych oraz integracja wielosensoryczna.

Fuzja sensoryczna lub fuzja wielosensoryczna tym rézni sie od integracji wielo-
sensorycznej, ze w procesie fuzji wydobywa sie z danych dodatkowe informacje.
Natomiast w przypadku integracji wielosensorycznej odbywa sie jedynie proces
laczenia danych w jeden spdjny opis [254]. To co odréznia fuzje wielosensoryczna
o integracji wielosensorycznej to charakterystyczny dla fuzji efekt synergii.

7Z kolei agregacja danych odnosi si¢ do zadania gromadzenia danych z réznych
zrodel oraz usuniecia danych nadmiarowych. Celem jest przygotowanie zbioréw
danych o niewielkich rozmiarach zawierajacych istotne dane [1]. Wykonanie tych
operacji na zebranych danych moze utrudni¢ lub uniemozliwi¢ wystapienie zjawiska
synergii, poniewaz w procesie usuwania nadmiarowych danych moze doj$¢ do
usuniecia tych istotnych. Na rysunku 1.6 przedstawiono zaleznos¢ miedzy fuzja
danych, fuzja sensoryczna, integracja sensoryczng oraz agregacja danych.

Integracja wieloczujnikowa

Fuzja
sensorow

Agregacja
danych

Fuzja danych

Rys. 1.6. Zalezno$¢ pomiedzy fuzja danych a fuzja sensorow, agregacja danych
i integracja wieloczujnikows,

W pracy rozpatrywane beda glownie zagadnienia zwigzane z fuzja danych oraz
zagadnieniami z nia zwigzanymi, tj. fuzja sensoryczna i fuzja wielosensoryczna.
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Zagadnienia te mozna traktowac jako proces kilkuetapowy. Etapy te mozemy
podzieli¢ nastepujaco:

e pozyskanie danych z wielu zrédet,

o generacja i ekstrakcja cech z pozyskanych danych,

o konkluzje z wyekstrahowanych cech,

¢ decyzje na podstawie konkluzji.

1.5. Fuzja danych strumieniowych

Tematami wiodacymi w pracy sg zagadnienia zwiazane z przetwarzaniem danych
o specyficznej naturze, tj. strumieni danych.

Definicja 1.5.1 (Strumienn danych). Strumier danych jest uporzgdkowang
parg (s,t), gdzie s jest skalarem lub wektorem, natomiast t € T, gdzie T jest
zbiorem indekséw [17, 301].

Fuzja danych strumieniowych jest szczegélnym przypadkiem fuzji danych (patrz
definicja 1.4.1), gdzie zrédtem danych sa strumienie danych (patrz definicja
1.5.1). Poniewaz strumienie danych sa danymi pojawiajacymi sie sekwencyjnie
w (potencjalnie) zmiennych chwilach czasowych, ich fuzja moze okazaé si¢ zadaniem
trudnym [131]. Warto nadmienié, ze w wielu praktycznych zadaniach strumienie
danych moga mieé¢ charakterystyke taka, jak omowione juz dane typu big data, tj.
moga by¢ to zbiory masowe, zmienne, réznorodne oraz nadmiarowe. Przetwarzanie
takich zbioréw naktada na metody i algorytmy stuzace do ich przetwarzania
dodatkowe wymagania. Na przyklad algorytmy przetwarzania takich zbioréw
powinny umozliwia¢ wyszukiwanie w duzych zbiorach danych elementéw, ktore
sg istotne i powinny by¢ przetworzone w pierwszej kolejnosci. Jest to réwniez
kluczowa kwestia w przypadku, gdy konieczna jest szybka reakcja na zmiany
zachodzace w duzych zbiorach danych. W tej pracy oméwione zostana podejscia,
ktére umozliwiaja spelnienie wymienionych wymagan naktadanych na algorytmy
przetwarzania danych strumieniowych.

1.6. Analiza ruchu cztowieka

Omawiane wczesniej zagadnienia dotyczace telemedycyny zwiazane byly m.in.
z monitorowaniem oséb chorych lub starszych. Wskazaliémy réwniez, ze dane
pozyskane z wykorzystaniem sieci BSN moga by¢ stosowane m.in. w monitorowaniu
aktywnosci fizycznej cztowieka. Jednym z typéw danych, z ktorych korzysta sie
w tych zadaniach, sa dane zwigzane z motoryka cztowieka. Do podstawowych
danych tego typu zaliczamy dane zebrane z czujnikéw przyspieszenia i zyroskopow
(czujniki IMU), ktére podczas pomiaréw przymocowane sa do odpowiednich
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segmentéw ciata osoby monitorowanej. W ogdlnosci analiza ruchu czlowieka
dotyczy [5]:

o S$ledzenia aktywnosci fizycznej,

e rozpoznawanie aktywnosci fizycznej,

¢ kinematycznej analizy uktadu ruchu cztowieka.

Wymienione zadania w ostatnich latach rozpatrywano gtéwnie w ramach ba-
dan nad metodami przetwarzania obrazéw [5, 429]. Jednak postep w dziedzinie
bezprzewodowej transmisji danych oraz rozwdj technologii wytwarzania mikro-
elektromechanicznych czujnikéw pomiarowych sprawil, ze przedstawiono wie-
le metod wykorzystujacych nowe rozwiazania technologiczne w tych obszarach
[63, 92, 346]. W literaturze omdéwiono réwniez wiele rozwiazan stosujacych za-
rowno metody widzenia komputerowego, jak i bazujace na danych z inercyjnych
czujnikéw pomiarowych [239, 332, 385, 444] czy tez sygnalach EMG [13, 74].

Celem metod do analizy ruchu jest: a) dostarczenie narzedzi do budowy zalezno-
$ci w czasie i w przestrzeni dla obiektéw znajdujacych sie w ruchu oraz b) narzedzi
do interpretacji tych zaleznosci. Budowane zalezno$ci moga dotyczy¢ pojedynczego
punktu, grupy punktéow nalezacych do jednego obiektu lub zaleznosci pomiedzy
grupami punktow.

1.6.1. Sledzenie aktywnosci fizycznej

Zadaniem algorytméw do $ledzenia aktywnosci fizycznej cztowieka jest m.in.
budowa zaleznosci czasowo-przestrzennych dla ludzkiej sylwetki. Na rysunku 1.7
przedstawiono systematyke systeméw do $ledzenia aktywnodci fizycznej cztowieka.

Sledzenie aktywnosci fizycznej mozna dzieli¢ wedtug réznych kryteriéw. Wéréd
najistotniejszych wyrézniamy $ledzenie wybranych czesci ciala czlowieka (np.
reka, noga, cale cialo). Sledzenie aktywno$ci moze byé réwniez rozpatrywane
w przestrzeni dwu- lub tréjwymiarowej, moze by¢ wykonywane w pomieszczeniach
zamknietych (np. laboratorium) lub na otwartych przestrzeniach (np. boisko).
Moze dotyczy¢ jednej lub wielu oséb.

Monitorowanie aktywnoéci fizycznej moze byé wykorzystane w medycynie, np.
w celu wspomagania rehabilitacji [57, 98, 479], w sporcie do analizy i wspo-
magania treningu technicznego [167, 303, 382], treningu osobistego [220, 439]
i w rozrywce [97].

Gléwnym problemem, ktéry nalezy rozwiazaé¢ w systemach do Sledzenia aktyw-
noéci fizycznej jest przetwarzanie zaktéconych danych pomiarowych. W przypadku
czujnikow inercyjnych typu IMU pomiary obcigzone sa tzw. dryftem. Dryft
jest wolnozmiennym niepozadanym sktadnikiem sygnalu. Warto w tym miejscu
zaznaczy¢, ze usuwanie tego typu sktadnikow, w przypadku rzeczywistych pomia-
row, jest zadaniem trudnym. Metody usuwajace niepozadane sktadniki pomiardéw
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Sledzenie aktywnosci
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Rys. 1.7. Klasyfikacja metod $ledzenia aktywnosci fizycznej czlowieka

mozemy podzieli¢ na takie, ktore niweluja ich wptyw, wykorzystujac dane z dodat-
kowych zrédel, np. czujnikéw GPS, kamer wideo. Inna grupa metod wykorzystuje
specyfike aktywnosci fizycznej cztowieka. Jednym z przyktadéw w tej kategorii jest
algorytm ZUPT (ang. Zero UPdaTe). W metodzie tej niepozadane wolnozmienne
sktadowe eliminuje sie, uzywajac do tego wiedze o specyfice chodu cztowieka.
Wymienione metody zostana szerzej opisane w dalszej czedci pracy.

Pomimo omdwionych wad, systemy bazujace na czujnikach inercyjnych sa popu-
larnym i wygodnym narzedziem do akwizycji i przetwarzania danych w obszarze
analizy aktywnosci ruchowej cztowieka. Zaleta rozwigzan jest to, ze niweluja wady
systeméw wizyjnych, m.in. eliminujac zjawisko okluzji, czyli efektu zakrywania
obiektéw znajdujacych sie dalej od kamery (obserwatora) przez obiekty znajdu-
jace sie blizej kamery. Rozwiazania bazujace na czujnikach IMU nie sa, tak jak
jest to w przypadku systeméw wizyjnych, wrazliwe na warunki swietlne. Czas
przetwarzania danych w systemach opartych na czujnikach IMU jest réwniez
znacznie krotszy niz w przypadku systeméw wizyjnych. Niezaprzeczalna zaleta
tych rozwigzan jest rowniez to, ze systemy bazujace na czujnikach inercyjnych
umozliwiajg $ledzenie obiektow nie tylko w pomieszczeniach zamknietych, ale
rowniez w przestrzeniach otwartych.
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1.6.2. Rozpoznawanie aktywnosci fizycznej

Problem rozpoznawania aktywnosci fizycznej cztowieka od wielu lat jest rozpa-
trywany w wielu obszarach badawczych takich, jak wojskowosé, medycyna, sport
i bezpieczenstwo. Na przyklad osoby chore na cukrzyce powinny dbaé o swoja
forme fizyczna przez systematyczne wykonywanie ¢wiczen. Informacje o dtugo-
$ci spacerow, przebytych dystansach podczas marszéw, biegéw lub przejazdzek
rowerowych sg istotne zarowno dla pacjenta, jak i dla lekarza.

W problematyce rozpoznawania aktywno$ci fizycznej rozrézniamy dwa gtéwne
podejscia, w ktorych wykorzystywane sg czujniki pomiarowe:

o stacjonarne,
e przenosne.

Czujniki stacjonarne to czujniki na stale przymocowane w pewnych ustalonych
miejscach, np. kamery wideo lub czujniki ruchu zamontowane w pomieszczeniach
lub na zewnatrz budynkéw. W tym przypadku, by mozliwe byto rozpoznanie
aktywnoéci, osoba musi znalezé sie¢ w zasiggu dzialania czujnika. Czujniki przeno-
$ne zamontowane sg na uzytkowniku, wiec rozpoznawanie aktywnosci moze by¢
wykonane w dowolnym momencie. Na rysunku 1.8 zaproponowano systematyke
systemow do rozpoznawania aktywnosci fizycznej.

Rozpoznawanie
aktywnosci fizycznej

J |

Czujniki Czujniki
stacjonarne przenosne
| |
¥ ¥ ¥ ¥
Kamery Czujniki Czujniki ﬂé%lgrsf,le
wideo ruchu mercyjne wideo

Rys. 1.8. Systematyka metod rozpoznawania aktywnosci fizycznej czlowieka

Przyktadem wykorzystania czujnikoéw stacjonarnych do rozpoznawania aktywno-
§ci fizycznej sa inteligentne domy [406]. Dostepne czujniki pomiarowe oraz metody
przetwarzania danych umozliwiaja rozpoznawanie réznorodnych form aktywno-
$ci fizycznej, np. jedzenia, mycia naczyn lub brania prysznica. Niestety, z duza
skutecznoscia tych rozwiazan czesto zwiazany jest wysoki koszt montazu wymaga-
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nych urzadzen oraz koszty zwiazane z pdzniejszym utrzymaniem infrastruktury
pomiarowe;j.

Alternatywa do przedstawionego rozwiazania sa systemy bazujace na czujnikach
przenos$nych, ktorych rozwoj zwiazany jest z postepem technologii wytwarzania mi-
krosystemdw takich, jak mikrourzadzenia elektromechaniczne. Na rynku dostepne
sg czujniki, ktore umozliwiaja pomiary wybranych wielkosci charakterystycznych
dla uzytkownika znajdujacego sie¢ w ruchu (np. system GPS lub czujnik przy-
$pieszenia), wielkosci fizjologicznych (np. pomiar EKG lub pulsu) lub wielkosci
w otoczeniu czlowieka (np. pomiar temperatury lub wilgotnosci).

Przyktadem wykorzystania technologii bezprzewodowych sa systemy wspoma-
gajace leczenie 0s6b przewlekle chorych lub w podeszltym wieku. Jednym z takich
rozwiazan sa systemy detekcji i sygnalizacji upadku monitorowanego uzytkowni-
ka [36].

7 konstrukcja systemow rozpoznawania aktywnosci fizycznej cztowieka zwiaza-
nych jest wiele zagadnienn badawczych i konstrukcyjnych. Wéréd najwazniejszych
wyrozni¢ mozemy wybdr wielkosci pomiarowych, ktére beda mierzone oraz cech,
ktére zostana z nich wyodrebnione (wyekstrahowane), wybér metod przetwarzania
wstepnego oraz wnioskowania, jak réwniez konstrukcja zbioréw uczacych i testuja-
cych. Istotnym zagadnieniem zwigzanym ze zbiorami uczacymi jest ich wladciwe
przygotowanie, tj. takie, by mozliwe byto wykorzystanie ich w odniesieniu do
nowych uzytkownikéow. Wymienione zadania sa trudne i wymagaja szczegdlnej
uwagi ze wzgledu na ich wplyw na jako$¢ systeméw rozpoznawania aktywnosci
fizycznej cztowieka. Oddzielnymi zagadnieniami sa kwestie dotyczace urzadzen po-
miarowych, ktore powinny by¢ energooszczedne, charakteryzowaé si¢ niewielkimi
rozmiarami oraz nie przeszkadza¢ w codziennych aktywnosciach uzytkownika.

1.6.3. Kinematyczna analiza ukfadu ruchu czfowieka

Celem analizy ukladu ruchowego cztowieka jest ocena jego potencjatu, a w szcze-
gélnodci jego funkcji lokomocyjnych [46]. Ocena ta moze byé przydatna zaréwno
w przypadku oséb chorych (np. analiza na potrzeby rehabilitacji), jak i oséb
zdrowych, a w szczegdlnosci sportowcéw (np. analiza na potrzeby treningu tech-
nicznego). W tych przypadkach ocenie podlegaja gléwnie uklady kostno-stawowy
oraz miegsniowy.

Chcac dokonaé oceny potencjalu ruchowego cztowieka, nalezy przeprowadzié¢
analize zebranych danych pomiarowych. W przypadku uktadu kostno-stawowego
wyréozniamy nastepujace typy danych pomiarowych:

e CzasOwo-przestrzenne,
o kinematyczne,
e kinetyczne.
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Do grupy danych czasowo-przestrzennych zaliczamy predko$é (np. chodu), diu-
gos¢ krokéw i czestotliwosé ich stawiania. Do grupy danych kinematycznych
zaliczamy polozenia katowe segmentow ciata, predkosci oraz przyépieszenia po-
szczegdlnych segmentéw ciata. Do oceny kinetyki ruchu czltowieka potrzebne sa
pomiary sil oraz momentow sit wytwarzanych podczas ruchu cztowieka.

Do analizy uktadu migsniowego wykorzystywane sa pomiary elektromiograficzne.
Elektromiografia jest metoda pomiaru potencjalu czynno$ciowego mieénia. Dane
pomiarowe pochodzace z elektromiografii wykorzystywane sa np. do oceny reakcji
mieéni podezas wykonywanych ruchéw [46]. Analiza danych tego typu moze ulatwié
ocene pracy ukladu miesniowego badanej osoby.

Pomiary wymienionych wielkoéci, dotyczacych zaréwno uktadu kostno-szkie-
letowego, jak i migsniowego przy aktualnym stanie rozwoju techniki sa mozliwe
z wykorzystaniem odpowiednich urzadzen pomiarowych. Wykorzystanie czesci
z tych narzedzi pomiarowych nie nastrecza wielu probleméw, inne natomiast sg
ktopotliwe w obstudze. Do pierwszej kategorii zaliczy¢ mozna pomiary elektromio-
graficzne, momentéw sil oraz dtugosé i czestotliwosé krokéw. Do drugiej z nich
zaliczamy pomiary potozen katowych segmentow ciata, predkosci i przyspieszen
w tych segmentach, jak i predko$é poruszania sie (np. chodu).

Pomimo wyraznego podzialu metod pomiarowych, maja one jedna wspdlna
negatywna wlasciwosé, tj. trudno$é przeprowadzenia pomiaréw w warunkach
nielaboratoryjnych. Alternatywa sa rozwigzania bazujace na urzadzeniach wyko-
nanych z wykorzystaniem nowych technologii. Niewielkie wymiary oraz mozliwosé
bezprzewodowego transferu danych sprawity, ze mozliwe jest wykonywanie badan
poza specjalistycznymi laboratoriami.

Typowe narzedzia do kinematycznej analizy uktadu ruchu cztowieka bazuja
na systemach wykorzystujacych wiele kamer oraz zestaw znacznikéw, rozmiesz-
czonych na ciele czlowieka. Systemy takie, nazywane systemami motion capture
(ang. Motion Capture System, pol. systemy przechwytywania ruchu) sa uznanymi
rozwigzaniami wykorzystywanymi do analizy uktadu ruchu czlowieka. Nieste-
ty, umozliwiaja badania jedynie w warunkach laboratoryjnych. Przy czym sa
to réwniez drogie rozwiazania, stad wykorzystywane tylko w specjalistycznych
laboratoriach. Jednakze systemy te znalazly zastosowanie m.in. w badaniach
nad ukladem ruchu czlowieka na potrzeby analizy patologii chodu [412] czy tez
w sporcie [86, 330].

Alternatywa dla systeméw bazujacych na kamerach sa systemy wykorzystujace
czujniki inercyjne (tj. IMU) lub inercyjne i magnetyczne (tj. MARG). Wér6d
istniejacych rozwiazan mozemy wyrdznié¢ takie, ktore skupiaja sie na konczynie
dolnej [227, 248, 389], gérnej [47, 265, 481] oraz calej sylwetce cztowieka [152,
470]. Na rysunku 1.9 przedstawiono systematyke systeméw wykorzystywanych do
kinematycznej analizy uktadu ruchu cztowieka.
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Rys. 1.9. Klasyfikacja metod kinematycznej analizy uktadu ruchu cztowieka

Jednym z gléwnych ograniczen systemoéw bazujacych na czujnikach inercyjnych
jest wystepowanie niepozadanych sktadnikéw w danych pomiarowych. Przyktadem
sa juz wymienione sktadniki wolnozmienne zwigzane z pomiarami z czujnikéw typu
IMU lub MARG, czyli dryft. Problem eliminacji dryftu z oszacowan orientacji lub
pozycji poszczegdlnych segmentow ludzkiego ciata nie jest zadaniem trywialnym.
W ostatnich latach opracowano wiele metod, ktore umozliwiaja kompensowanie
negatywnego wptywu dryftu w systemach analizy uktadu ruchu cztowieka. Niestety
brak jest ogélnej metody eliminacji tego niekorzystnego zjawiska. Podejscia, ktore
do tej pory zaproponowano, dzialaja tylko w szczegdlnych przypadkach, dla
wybranych typéw aktywnosci ruchowej cztowieka. Jednym z takich przyktaddw
jest wymieniona juz metoda ZUPT, ktora eliminje dryft jedynie w przypadku
chodu czlowieka i tylko w szczegdlnych przypadkach [314, 401].

1.7. Przyktady wykorzystania fuzji danych
w analizie ruchu cztowieka

Przyklad 1.1 (Analiza chodu czlowieka). Typowymi metodami pomiaru
wielkosci niezbednych w analizie chodu czlowieka sq platformy dynamograficzne,
systemy do analizy obrazu wideo oraz systemy do analizy ruchu. Platformy dy-
namograficzne dokonujg pomiaru sktadowych sil reakcji podloza. Natomiast idea
systemow do analizy ruchu opiera sie na wykorzystaniu markerow odblaskowych,
ktore umieszczone sq w charakterystycznych punktach na ciele cztowieka. W sys-
temach do analizy obrazu wideo dokonuje sie $ledzenia odpowiednich punktow
anatomicznych na ciele cztowieka, klatka po klatce. Ruch markerow jest rejestro-
wany przez kamery wideo, a nastepnie przetwarzany. Wykorzystanie odblaskowych
markerow znacznie upraszcza poiniejszq analize obrazu wideo. Jednoczesnie jest
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jednym ze Zrodetl bledow pomiarowych, zwigzanych z nieprawidiowym umocowaniem
markeréw lub ich przesunieciami podczas wykonywania badan.

W ostatnich latach rozwdj mikrosystemow sprawit, Ze tanie urzgdzenia o nie-
wielkim poborze mocy oraz niewielkich rozmiarach staly sie dostepne dla szerokiego
grona odbiorcow. Znalazly one rowniez zastosowanie w analizie chodu cztowieka.
Czujniki, ktore wykorzystywane sq najczesciej to wymienione juz akcelerometry,
zyroskopy i magnetometry [395].

Chéd cztowieka

Chod cztowieka jest serig cyklicznych, naprzemiennych ruchéw konczyn dolnych
(rys. 1.10). Wyniki analizy danych charakterystycznych dla chodu, np. predkosé
chodu oraz dlugoéé¢ kroku, sa wykorzystywane m.in. w diagnostyce na potrzeby re-
habilitacji pacjentéw. Opracowano réwniez metody wykrywajace nieprawidlowosci
w chodzie na podstawie zebranych danych pomiarowych.

Oprécz klasycznych metod pomiarowych wykorzystywanych na potrzeby analizy
chodu czlowieka w ostatnich latach zaproponowano wiele rozwiazan bazujacych
na systemach opartych na technologii MEMS [160, 395].

Czujniki typu akcelerometr, zyroskop i magnetometr moga by¢ wykorzystywane
zaréwno do pozyskiwania danych czasowo-przestrzennych, jak i kinematycznych.

Rys. 1.10. Kolejne fazy chodu czlowieka

Przyklad 1.2 (Ocena poziomu wytrenowania sportowca). Jednym z celéw
treningu sportowego jest zwiekszanie wydolnosci fizycznej organizmu (por. rozdz.
1.2). Osiggniecie tego, jak i innych celow treningowych warunkowane jest prawi-
dtowo zaplanowanym treningiem sportowym. Odpowiednio zaplanowany trening to,
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z jednej strony wlasciwa procedura treningowa, dobrana do dyscypliny sportowej,
natomiast z drugiej strony, to wlasciwy dobor obcigzen treningowych, ktore muszq
uwzgledniaé aktualny stan wytrenowania sportowca.

Do prawidtowego prowadzenia treningu potrzebne sq¢ dane ulatwiajgce scha-
rakteryzowanie aktualnego stanu wytrenowania sportowca. W przypadku treningu
ukierunkowanego na zwiekszenie wydolnosci fizycznej organizmu istotne sq tzw.
wskazniki wydolnosci.

W przypadku wydolnodci organizmu rozrézniamy wydolnosé aerobowq (tlenowq)
i anerobowqg (beztlenowq). Popularnym testem umozliwiajgcym ocene wydolnosci
organizmu na poziomie anerobowym jest test wingate [373]. Na podstawie tego
testu mozliwe jest wlasciwe dobranie obcigzen treningowych. Przykladowq krzywq
wyznaczong dla testu wingate przedstawiono na rys. 1.11.

Istotq testu wingate jest wykonanie, w okreslonym czasie (ok. 30 s), maksymal-
nego wysitku. Zazwyczaj wykorzystuje sie w tym celu cykloergonometry. Jednak
jak wskazano, m.in. w pracy [373], moZliwe jest przeprowadzenie testu wingate,
podczas ktorego dokonuje sie pomiaru predkoSci poruszajgcego sie sportowca.

W ogélnosci pomiar predkosci nie jest prosty. Zazwyczaj wykorzystuje sie w tym
celu pomiary posrednie, ktore mozna pozyskacé m.in. z takich czujnikow jak akcelero-
metry, zyroskopy i magnetometry. Opracowano wiele metod estymacji predkosci po-
ruszajgcego sie obiektu. Metody te roznig sie od siebie typem wykorzystanych danych
pomiarowych oraz charakterem analizowanej aktywnosci (chdd, bieg, plywanie itp.).
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Rys. 1.11. Przykladowy wynik z testu wingate

Przyktad 1.3 (Nawigacja oséb niewidomych). Przykladem wykorzystania
wspdtczesnych technologii transmisji © przetwarzania danych w nowych obszarach sq
systemy do nawigacji 0séb niewidomych [26, 27, 383]. Systemy takie, w przypadku
nawigacji 0séb niewidomych w terenie otwartym, wykorzystujg czujniki GPS.
Niestety, stosowanie tych rozwigzarn na terenach miejskich lub w budynkach jest
ograniczone. Zwigzane jest to z ostabieniem sygnalu w takich miejscach z powodu

43



1. Fugja danych strumieniowych

m.in. odbi¢ sygnatu GPS, ktore sq charakterystyczne dla terenéw zabudowanych.
Istotnym problemem zaweZajgcym wykorzystanie omawianego podejscia w tych
terenach jest rowniez ttumienie sygnatu GPS. Rozwigzaniem sq systemy, ktore
wspomagajq istniejgce rozwigzania oparte na czujnikach GPS, np. wykorzystujgce
sieci bezprzewodowe. Trwajg rowniez prace nad systemami, ktore w nawigacji nie
wykorzystujg sygnatow GPS.

W celu poprawnego nawigowania 0sob niewidzgcych nalezy jednoczesnie rozwig-
zacé nastepujgce zadania, tj. ustalanie aktualnej lokalizacji osoby oraz budowa mapy
otoczenia, w ktorym dana osoba aktualnie sie znajduje. Potrzeba budowy mapy
w otoczeniu osoby niewidzgce] oraz ustalanie jej pozycji na tej mapie jest konieczne
do nawigacji, ktora umoZliwi bezpieczne przemieszczanie sie z jednego miejsca
w drugie. Systemy takie nazywane sq systemami typu SLAM (ang. Simultaneous
Localization and Mapping).
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Rys. 1.12. Przyktad estymacji trajektorii ruchu z wykorzystaniem czujnikéw inercyjnych

W celu rozwigzania zadania lokalizacji mogq zostacé wykorzystane czujniki takie,
jak akcelerometr, zyroskop i magnetometr [192]. Umieszczenie tych czujnikéw na
ciele osoby niewidomej utatwia wykonanie pomiaréow, ktére umozliwig wyznaczenie
jej aktualnej pozycji w obszarach zabudowanych. Zadanie ustalenia lokalizacji
z wykorzystaniem czujnikow IMU lub MARG znane jest w literaturze jako zadanie
typu PDR (ang. Pedestrian Dead Reckoning). Wyznaczanie pozycji uiytkownika na
podstawie danych z czujnikow IMU lub MARG nie jest zadaniem prostym, poniewaz
wymagane jest w tym przypadku dwukrotne numeryczne caltkowanie odpowiednio
przetworzonych sygnatow z tych urzqdzen pomiarowych. Jednym z przyktadow roz-
wigzania problemu niedokladnosci w oszacowaniu pozycji uzytkownika na podstawie
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danych z czujnikéow IMU lub MARG jest wykorzystanie dodatkowych czujnikéw
(np. kamery wideo).

Przyklad oszacowania trajektorii ruchu dla poruszajgcego sie czltowieka przed-

stawiono na rys. 1.12.
Przyklad 1.4 (Egzoszkielety medyczne). Wspdlczesne metody leczenia wy-
korzystujgce proste roboty rehabilitacyjne umozliwiajg wielokrotne powtarzanie
Cwiczen przez pacjenta. Rozwdj technologii wytwarzania urzgdzen pomiarowych
1 wykonawczych oraz algorytmow przetwarzania danych stwarza warunki do budowy
interakcyjnych robotow rehabilitacyjnych. Interakcja w takich rozwigzaniach moze
zachodzié zaréwno w obszarze fizycznym, jak i poznawczym (np. interfejsy doty-
kowe) [287]. Przykladem interaktywnego robota rehabilitacyjnego jest egzoszkielet
(ang. exoskeleton).

Eqgzoszkielet jest konstrukcjg mechaniczno-elektryczng, ktora mocowana jest do
ciala uzytkownika. Elementy konstrukcji przytwierdzane sq do wybranych jego czesci
w celu wspomagania jego ruchow. Do wspomagania tych ruchéw wykorzystywane
sq specjalistyczne elementy konstrukcji egzoszkieletu nazywane efektorams.

Do budowy egzoszkieletu niezbedna jest wiedza z takich obszarow jak mecha-
nika, inZynieria biomedyczna, robotyka, elektronika czy informatyka. W takich
konstrukcjach czujniki typu IMU lub MARG mozna wykorzystac¢ do ustalenia wza-
jemmnego polozenia poszczegolnych segmentow egzoszkieletu, predko$ci kgtowych itp.
Wielkosci te niezbedne sg np. podczas sterowania urzgdzeniem rehabilitacyjnym.
Przyklad 1.5 (Monitorowanie treningu technicznego sportowca). W spo-
rcie technikq okresla sie sposob wykonania zadania ruchowego zwigzanego z dang
dyscypling sportowq. Technike sportowq wypracowuje sie podczas przygotowania
technicznego [376].

Sportowiec podczas treningu technicznego powinien dysponowaé metodami do
oceny wykonywanych ruchow, jak i do Sledzenia wlasnych postepow. W tych
zadaniach sportowcowi powinien pomagac trener. Zazwyczaj uvwagi przekazywane
sq sportowcowi w postaci oceny stownej (tj. informacja jakosciowa) podczas lub
bezposrednio po wykonaniu cwiczenia. Uwagi przekazywane sq przez trenera, ktory
obserwuge trening sportowca. Rozwdj technik pomiarowych sprawia, Ze oprocz oceny
stownej zawodnik moze otrzymad dodatkowe informacje (tj. informacje jakosciowe)
dotyczgce treningu w postaci zapisu wideo lub innych pomiaréw (np. pomiary
EKG, pulsu oraz wielkosci czasowo-przestrzenne, kinematyczne lub kinetyczne).
Cechg wspolnag tych technik jest to, ze musza one w sposdb przejrzysty przekazywaé
sportowcow? najwazniejsze informacje dotyczqce jego techniki.

Rowniez © w tym przypadku przydatne moze okazaé sie zastosowanie czujnikow

typu IMU lub MARG.






Czesé I

Fuzja danych strumieniowych






2. Elementy fuzji danych

Calosé to wiecej niz suma jej
sktadnikow.

Arystoteles

2.1. Wstep

Gléwnym skladnikiem bezprzewodowych sieci czujnikowych (np. sieci BSN) sa
urzadzenia pomiarowe. Natomiast gtownym zadaniem bezprzewodowych sieci typu
BSN jest transfer danych z czujnikéw pomiarowych do jednostek przetwarzajacych
przesytane dane pomiarowe. W przypadku danych pochodzacych z wielu czujnikow
pomiarowych istotnym zagadnieniem staje si¢ organizacja procesu przetwarzania
pomiarow. Ogdlny schemat tego procesu zostal przedstawiony na rys. 2.1. W tym
opracowaniu skupimy si¢ na danych pomiarowych z czujnikéw pracujacych w ra-
mach sieci typu BSN. Warto w tym miejscu podkresli¢, ze przedstawiony schemat
przetwarzania danych nie ogranicza sie jedynie do opisanego przypadku. Moze by¢
on réowniez wykorzystany do innych typéw danych. W ogélnosci w sktad procesu
przetwarzania danych wchodza nastepujace elementy: pomiar, przetwarzanie
wstepne, ekstrakcja cech, konkluzje oraz decyzja.

W przypadku bezprzewodowych sieci czujnikowych nalezy wzia¢ pod uwage wiele
urzadzen pomiarowych oraz ustali¢ metode przetwarzania pozyskanych danych
z wielu zrodet, tj. nalezy wskaza¢, w jaki sposob czujniki beda ze soba potaczone
oraz jaka bedzie kolejno$¢ przetwarzania danych. Przyktadowe polaczenie czterech
czujnikéw pomiarowych przedstawiono na rys. 2.2. Schemat ten wskazuje, ze
dane z czujnikow mogg by¢ przetwarzane na réznych poziomach. To, na ktérym
poziomie lub poziomach dane z czujnikoéw beda przetwarzane, zalezy od typu
zadania, dla ktoérego opracowywane jest rozwiazanie.

Przyktad z rysunku 2.2 pokazuje, ze dane z czujnikéw moga by¢ przetwarzane
niezaleznie albo tacznie. Przypadek przetwarzania niezaleznego jest typowym przy-
padkiem, ktory jest najczedciej stosowany. Zastosowanie przetwarzania tacznego
wiaze si¢ z ustaleniem odpowiedniej kolejnosci obliczen oraz wlasciwym doborem
metod przetwarzania danych. W przypadku przetwarzania tacznego organizacja
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2. Elementy fuzji danych

Czujnik

Przetwarzanie
wstepne

y

Ekstrakcja cech

Konkluzje

Decyzja

Rys. 2.1. Schemat przetwarzania danych w przypadku jednego czujnika

obliczen moze by¢ dwuwariantowa, tzn. obliczenia moga by¢ rozpoczete na naj-

nizszym poziomie (przypadek dla pierwszego i drugiego czujnika na rys. 2.2) lub

moga rozpoczynaé sie na wyzszych poziomach (poréwnaj czujniki numer trzy

i cztery na rys. 2.2).

Osobiste sieci czujnikowe ztozone z wielu czujnikéw charakteryzuja sie pewnymi
ograniczeniami, ktére zwiazane sg z czujnikami wchodzacymi w sklad tej sieci.
Wsréd najwazniejszych ograniczert wyrézniamy [299]:

o uszkodzenie czujnika (ang. sensor deprivation); awaria czujnika ogranicza
mozliwosci pomiarowe BSN,

o ograniczony zasieg czujnika w przestrzeni (ang. limited spatial coverage); urza-
dzenia pomiarowe majg ograniczony zasieg, np. akcelerometr umieszczony na
jednej z konczyn dolnych nie moze mierzy¢ przys$pieszen na koriczynie gérnej,

o niedokladno$é (ang. imprecision); kazdy czujnik ma ograniczona dokladnosé
pomiarowa,

o niepewno$é¢ (ang. uncertainity); moze byé spowodowana: a) ograniczonymi
mozliwo$ciami pomiarowymi czujnika, np. czujnik typu IMU nie moze zmierzy¢

50



2.1. Wstep

Czujnik 1 Czujnik 2 Czujnik 3 Czujnik 4
y y
Przetwarzanie Przetwarzanie Przetwarzanie
wstepne wstepne wstepne
Ekstraﬁmja Ekstraﬁ{cja Ekstrakcja cech
cec cec
Konkluzje Konkluzje
y
Decyzja

Rys. 2.2. Schemat przetwarzania danych w przypadku wykorzystania wielu czujnikéw

natezenia pola magnetycznego lub b) czedé z mierzonych wielkosci staje sie

niedostepna, np. z powodu okluzji.

Wplyw wymienionych czynnikéw na wyniki przetwarzania danych mozna mi-
nimalizowaé, wykorzystujac np. metody fuzji danych. Tak jak wspomnielisémy
w rozdziale 1, fuzja danych nazywamy proces taczenia danych z réznych czujnikéw.
Rozréozniamy trzy typy fuzji danych. Pierwszy typ fuzji danych dotyczy poziomu
abstrakcji, na ktérym realizowana jest fuzja danych. Drugi typ zwiazany jest ze
sposobem konfiguracji czujnikow pomiarowych. Trzeci typ dotyczy architektu-
ry systemu fuzji danych. Klasyfikacja rodzajow fuzji danych zostata przedstawiona
na rys. 2.3.

Wéréd najwazniejszych przeslanek, ktore uzasadniaja stosowanie fuzji danych,
wyrdézniamy m.in.

e poprawe jakosci danych pomiarowych; pomiar tej samej wielko$ci wykonany
przez zestaw czujnikéw o odmiennej zasadzie dzialania (tj. systemy wielomo-
dalne) usuwa niepozadane sktadowe z pomiaréw,

o zwiekszenie odpornosci oraz niezawodnosci; redundancja zapewniana przez
pomiar z wielu czujnikéw umozliwia dzialanie systemu w przypadku awarii
jednego z nich,

o poprawe rozdzielczosci, tj. mozliwosé redukeji btedéw zwiazanych z kwantyzacja,

e redukcje czasu pomiaréw; grupa réznych czujnikéw umozliwia wykonywanie
pomiaréw z réznych perspektyw,
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2. Elementy fuzji danych

Fuzja danych

Poziom abstrakcji Konfiguracja Architektura
> Danych | Komplementarna Centralna
?l Wiladciwosci —>] Kompetetywna ?l Rozproszona
> Decyzji —>] Kooperatywna Hybrydowa

Rys. 2.3. Klasyfikacja rodzajéw fuzji danych

o redukcje niejednoznacznoéci oraz niepewnosdci; jest to przyktad wykorzystania
danych zebranych z réznych zrédet,

o zwickszenie pewnosci; w wielu przypadkach jeden czujnik nie jest w stanie
zapewni¢ wystarczajaco wysokiego poziomu pewnosci zebranych danych,

e laczenie niezaleznych cech i wiedzy apriorycznej; mozliwoéé¢ budowy kompletnego
obrazu systemu, uwzgledniajacego rézne perspektywy uchwycone przez rézne
czujniki pomiarowe wchodzace w jego sktad.

Wykorzystanie metod fuzji danych w procesie ich przetwarzania wptywa, jak
wykazano to w pracy [144], na zlozono$é¢ projektowanego systemu. Typowe systemy,
w ktérych nie zastosowano metod znanych z fuzji danych, charakteryzuja sie
wigksza zlozonoscia. Jest to zwiazane z tym, ze musza one zawiera¢ dodatkowe
modutly do przetwarzania danych pomiarowych. Warto rowniez podkresli¢, ze
przetwarzanie danych z wykorzystaniem metod fuzji danych upraszcza proces
uwzgledniania dodatkowej wiedzy w procesie przetwarzania danych.

2.2. Poziom abstrakcji w systemach fuzji danych

Fuzje danych mozna rozpatrywaé z réznych punktéw widzenia (rys. 2.3). Na
przyktad moze by¢ ona rozpatrywana ze wzgledu na poziom abstrakcji. Rozrdznie-
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2.2. Poziom abstrakcji w systemach fuzji danych

nie takie zostalo zaproponowane i oméwione m.in. w [59, 150, 253, 289]. W tym
przypadku wyrézniamy nastepujace typy fuzji:

a) danych (fuzja bezposrednia) (patrz rys. 2.4),

b) cech (fuzja wlasciwosci) (patrz rys. 2.5),

c) decyzji (patrz rys. 2.6).

Czujnik 1 Czujnik 2 | -+ | Czujnik N

Przetwarzanie wstepne

Fuzja danych

y

Wynik fuzji danych

Rys. 2.4. Fuzja danych (poziom podstawowy) [151]

Fuzja danych

Przedmiotem fuzji danych na pierwszym stopniu sa dane pochodzace z réznych
zrodel tego samego typu (rys. 2.4). Na przyklad mozliwa jest fuzja danych z czuj-
nikéw przys$pieszenia i zyroskopu. Natomiast na tym poziomie nie jest mozliwa
fuzja danych w przypadku, gdy dane pochodza np. z czujnikéw przys$pieszenia
i EKG. Zar6éwno w pierwszym, jak i w drugim przypadku zrédta danych sa rézne,
natomiast typy danych sa takie same (dla pierwszego przypadku) i rézne dla
drugiego przypadku. Dane pochodzace z réznych Zrédet, ale bedace tego samego
typu, nazywamy jednomodalnymi danymi pomiarowymi (ang. commensu-
rate data). Dane jednomodalne sa tego samego typu, jesli pochodza z réznych
czujnikéw, ale zwigzane sg z pomiarami tego samego zjawiska. Przykltadem sa
pomiary pochodzace z czujnikéw przyspieszenia oraz zyroskopu, ktore wykorzy-
stano w pomiarach poruszajacego si¢ obiektu. Z drugiej strony, dane z czujnikow
przyspieszenia oraz EKG nie sa danymi jednomodalnymi, poniewaz dotycza po-
miaréw dwdéch réznych wielkosci. Problem ustalenia typu danych jest jednym
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2. Elementy fuzji danych

Czujnik 1 Czujnik 2 Czujnik N
Przetwarzanie Przetwarzanie Przetwarzanie
wstepne wstepne wstepne

Ekstrakcja cech

Fuzja cech

Wynik fuzji cech

Rys. 2.5. Fuzja wlasciwosdci (poziom $redni) [151]

z istotniejszych elementéw majacych wplyw zaréwno na organizacje pomiardéw,
ich akwizycje, jak rowniez pdzniejsze przetwarzanie.

Teraz oméwione zostang kluczowe elementy, ktére nalezy braé pod uwage,
projektujac systemy fuzji danych na poziomie podstawowym.

Majac ustalony typ zrédet danych, kolejnym zadaniem projektowym na poziomie
podstawowym fuzji danych jest ustalenie liczby Zrédel danych. Dane moga
pochodzi¢ z réznych kanaléw tego samego czujnika (np. w przypadku tréjosiowego
zyroskopu) lub z réznych wezléw zawierajacych czujniki tego samego typu. Mozliwa
jest rowniez sytuacja, gdy dane pochodzg zaréwno z réznych weztéw, jak i z réznych
kanatow. Przykladem moze by¢ pomiar z czujnika przyspieszenia oraz kilku
czujnikow EMG.

Kolejne zadanie projektowe dotyczy doboru czestotliwo$ci prébkowania.
Wielko$é ta jest kluczowa dla systeméw fuzji danych przetwarzajacych dane na
poziomie podstawowym. Podczas doboru czestotliwosci probkowania istotne jest,
m.in. ustalenie czy dane pomiarowe z czujnikow maja by¢ prébkowane z jedna-
kowa, czy z r6zna czestotliwoscia. Jest to wazna kwestia, poniewaz konieczno$é
synchronizacji pomiaréw probkowanych z rézna czestotliwoscia moze wptynaé
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2.2. Poziom abstrakcji w systemach fuzji danych

zaréwno na jako$¢ fuzji danych, jak i na ztozonosé projektowanego systemu oraz
samych algorytmow.

Projektujac algorytm fuzji dla danych, ktére pochodza z réznych zrédel, istotne
moze okazaé si¢ rowniez ustalenie okresu pomiaru. Dane z czujnikéw moga
by¢ przesylane regularnie (tj. w ustalonych chwilach czasu) lub nieregularnie (t;j.
w dowolnych chwilach czasu). Wybér metody przesylania danych z czujnikéw
moze wigzaé sie z koniecznosécia buforowania danych. Fuzja danych moze by¢
wykonywana na tym poziomie dla pojedynczej probki (w przypadku, gdy pomiary
sa synchronizowane) lub dla zbioréw zebranych pomiaréw (w przypadku braku
synchronizacji).

Po zebraniu danych pomiarowych, kolejny etap (por. rys. 2.4) zwiazany jest
z ich wstepnym przetworzeniem (ang. pre-processing). Gléwne zadania, ktére
wykonywane sa na tym etapie to normalizacja danych pomiarowych oraz usu-
wanie z pomiaréw skladowych o niskich lub wysokich czestotliwosciach
(tj. wolno- i szybkozmiennych). W niektérych przypadkach konieczne moze byé
usuniecie sktadowych o konkretnych czestotliwosciach.

Ostatnim etapem fuzji danych na poziomie podstawowym jest fuzja zebranych
i wstepnie przetworzonych danych pomiarowych. Klasycznym algorytmem fuzji
danych na pierwszym poziomie jest filtr Kalmana. Przykladem praktycznego wy-
korzystania filtru Kalmana jest zadanie estymacji orientacji obiektu w przestrzeni
na podstawie danych pomiarowych pochodzacych z czujnikéw przyspieszenia i zyro-
skopu. Wada filtra Kalmana jest ograniczony zakres jego zastosowan. Ograniczenia
te narzucane sg gléwnie przez dane pomiarowe. Oznacza to, ze poprawne wyniki
fuzji danych na tym poziomie mozna uzyskaé jedynie w przypadku, gdy dane po-
miarowe spelniajg pewne warunki dotyczace zawartosci niepozadanych sktadnikow.
Zagadnienie to zostanie szerzej oméwione w kolejnych rozdzialach ksiazki.

Alternatywa dla filtra Kalmana sa rozszerzony filtr Kalmana (ang. Fztended
Kalman Filter oraz bez$ladowy filtr Kalmana (ang. Unscented Kalman Filter).
Na tym poziomie fuzji danych mozna réwniez wykorzystaé filtr czasteczkowy
(ang. Particle Filter) [253, 337|. Zastosowanie na podstawowym poziomie fuzji
danych filtra Kalmana lub jednego z jego rozszerzen ma jeszcze taka zalete, ze
umozliwia estymacje wielkosci, ktérych bezposredni pomiar z wykorzystaniem
dedykowanego czujnika nie jest mozliwy. Za przyktad niech postuzy estymacja
orientacji obiektu w przestrzeni na podstawie danych z czujnikéw przyspieszenia
oraz zyroskopowych.

Innym praktycznym zastosowaniem fuzji danych na poziomie podstawowym jest
mozliwo$¢ wykonania automatycznej lub pétautomatycznej kalibracji czujnikow
pomiarowych [123, 357, 402].
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2. Elementy fuzji danych

Fuzja wtasciwosci

Kolejny z wyréznionych pozioméw fuzji danych to poziom wtasciwosci (cech)
(rys. 2.5). Gléwne zadania, ktére nalezy rozwiazaé na tym poziomie to gene-
rowanie cech, konstrukcja wektora cech bazujaca na redukcji cech i/lub
selekcji cech oraz klasyfikacja. Wymienione zadania, ktére nalezy wykonaé
w ramach fuzji wlasciwoséci nazywamy ekstrakcja cech.

Fuzje wlasciwosci nalezy rozwazy¢ w przypadku projektowania systeméw, w kto-
rych dane pochodzg ze zrodet réznego typu. Dane tego typu nazywamy danymi
wielomodalnymi (ang. noncommensurate data).

Oméwimy teraz kolejne etapy konstrukeji algorytmoéw fuzji wlasciwosci. Pierw-
sze z zadan dotyczy generowania cech na podstawie danych pozyskanych ze zrédet
réznego typu (np. czujnikéw pomiarowych). Efektem dzialania algorytméw ge-
nerowania cech jest zestaw wielkosci opisujacych badane zjawisko. Wielkosci te
moga zosta¢ wyznaczone w dziedzinie:

e czasu,
o czestotliwodci,
o czasowo-czestotliwosciowe;j.

Przykladowe cechy, ktére moga zosta¢ wyznaczone w dziedzinie czasu, to
wartos¢ minimalna i maksymalna oraz liczba przejs¢ przez zero itp. Do tej ka-
tegorii zaliczamy réwniez parametry statystyczne takie, jak: wartos¢ érednia,
wariancja, kurtoza, sko$nosé¢ czy tez entropia. Z kolei w dziedzinie czestotliwo-
Sci typowe przyklady cech to energia i moc sygnatu, wspoétczynniki Fouriera
i melowo-czestotliwo$ciowe wspdlezynniki cepstralne (ang. Mel Frequency Cepstral
Coefficient, MFCC). Natomiast najczesciej wykorzystywanymi cechami wyznacza-
nymi w dziedzinie czasowo-czestotliwo$ciowej sg wspdtezynniki falkowe. Wybor
dziedziny, w ktérej beda wyznaczane cechy (przestrzen cech), jest jedna z decy-
zji projektowych, ktéra nalezy podjaé¢ na etapie projektowania algorytmu fuzji
wlasciwosci. Innym zagadnieniem, ktére nalezy rozwazyé na etapie projektowania
algorytméw przetwarzania danych, jest ustalenie czestotliwo$ci wyznaczania
cech. Czestotliwos$é ta ma kluczowe znaczenie, poniewaz przektada sie na jakosé
fuzji wlasciwosci oraz na liczbe wymaganych obliczen, ktéra, jesli bedzie znaczaca,
moze wplyna¢ na wydajnos¢ projektowanego systemu.

Zadaniem pomocniczym zwiazanym z generowaniem cech jest zadanie seg-
mentacji. Segmentacja to podzial zbioru danych na podzbiory o podobnych
wladciwosciach (np. statystycznych). Réwniez w przypadku segmentacji, projektu-
jac algorytm fuzji wlasciwodci, nalezy podjac¢ kilka decyzji projektowych.

W przypadku metod segmentacji istotnymi parametrami sa szerokosé i typ okna
czasowego. Typowe podejécie do ekstrakeji cech realizowane jest periodycznie
z wykorzystaniem okna czasowego o ustalonej lub zmiennej szerokosci. Z doborem
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2.2. Poziom abstrakcji w systemach fuzji danych

szerokosci okna czasowego zwiazany jest kolejny parametr okreslajacy, w jaki
sposob okna biezace i poprzednie sasiaduja ze soba. Sasiednie okna moga nie
naktadaé sie na siebie, moga sie ze sobg jedynie stykaé lub czeSciowo si¢ na siebie
naktadaé. Jesli nalozenie dwéch sasiadujacych okien jest czeSciowe, to nalezy
rowniez okresli¢ stopien nalozenia tych okien na siebie. Stopieni, w jaki dwa okna
nakladaja sie na siebie traktowany jest jako kolejny parametr konstrukcyjny
algorytméw segmentacji. Zaréwno rozmiar okna czasowego, jak i typ sasiedztwa
okien sg waznymi parametrami konstrukcyjnymi, ktére moga w sposéb istotny
wplynac¢ tak na jako$é segmentacji, jak i na jako$¢ fuzji wlasciwodci.

W wyniku zastosowania algorytmoéw generujacych cechy na podstawie danych
pomiarowych mozemy uzyskaé¢ bardzo liczny zbior cech. Przydatno$é¢ tych cech
moze by¢ rézna i w duzym stopniu zalezy od konkretnego zadania. Stad moze
sie okazaé, ze zasadne bedzie zmniejszenie liczby wyznaczonych cech przed ich
wykorzystaniem na dalszych etapach fuzji danych. Dwa gtéwne podejscia umozli-
wiajace redukcje liczby wygenerowanych cech to redukcja cech oraz selekcja
cech. Istota kazdego z tych podejéc¢ jest inna, natomiast efektem ich zastosowania
jest eliminacja wymiarowosci przestrzeni cech oraz uformowanie wektora cech.
Wektor ten powinien opisywac¢ mozliwie najlepiej badany obiekt z wykorzystaniem
mozliwie najmniejszej liczby cech. Wynika to z tego, ze celem tych podejéé jest
eliminacja ze zbioru wygenerowanych cech tych z nich, ktore sa redundantne. Stad
w sktad wektora cech powinny wchodzi¢ jedynie cechy najbardziej informacyjne
ze zbioru wczeéniej wygenerowanych cech. Opisane zadanie konstrukeji wektora
zawierajacego minimalng liczbe cech mozliwie najlepiej opisujacych analizowany
obiekt jest wazne ze wzgledu na minimalizacje naktadu obliczen na dalszych
etapach fuzji danych.

Zadanie redukcji cech polega na poszukiwaniu niskowymiarowej reprezentacji
dla zbioru punktow lezacych na pewnej wysokowymiarowej przestrzeni cech wy-
generowanej na podstawie zbioru cech wejéciowych. W wyniku jej zastosowania
zostaje ustalony nowy wektor cech o nizszym wymiarze, ktéry jednoczesnie wy-
starczajaco dobrze opisuje analizowany obiekt. Z kolei selekcja cech polega na
redukcji oryginalnego wektora cech przez wyboér podzbioru cech z oryginalnego
zbioru cech. Nalezy podkresli¢, ze w przypadku zadania selekcji cech nalezy ustalié¢
kryterium, wedtug ktorego selekcja ta bedzie wykonana.

Efektem redukcji cech jest zestaw cech, ktéry moze wymagaé¢ normalizacji.
Normalizacja jest niezbedna w sytuacji, gdy np. rozktady rozpatrywanych cech
znacznie sie od siebie réznia. Normalizacja umozliwia réwniez ocene wplywu
kazdej z cech, ktére maja podlegaé fuzji na tym poziomie.

Ostatnie zadanie na etapie fuzji wtasciwosci to konkludowanie na podstawie
uformowanych wektoréw cech. Glowne podejscie stosowane w tej fazie bazuje na
algorytmach klasyfikacji. Algorytmy klasyfikacji wykorzystywane w zadaniu fuzji
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wlasciwos$ci mozna podzieli¢ na parametryczne i nieparametryczne. Metody
parametryczne charakteryzuja sie tym, ze wymagaja m.in. wstepnego ustale-
nia typéw rozktadéw prawdopodobienstwa. Do grupy metod parametrycznych
zaliczamy gaussowskie modele mieszane (ang. Gaussian Mizture Models) oraz
metode k-$rednich (ang. k-Means). Z kolei do gléwnych metod nieparametryczne;j
fuzji wlasciwosci zaliczamy metode k-NN (ang. k-nearest neighbors), drzewa
decyzyjne, Maszyny Wektoréw Nosnych (ang. Support Vector Machines) oraz
Sztuczne Sieci Neuronowe (ang. Artifician Neural Networks).

Fuzja decyzji

Ostatnim poziomem, ktory pozostal do oméwienia to poziom fuzji decyzji
(rys. 2.6). Gléwnym zadaniem na tym poziomie jest uzgodnienie decyzji na bazie
danych oraz cech zgromadzonych na nizszych poziomach jak réwniez na podstawie

Czujnik 1 Czujnik 2 Czujnik N
Przetwarzanie Przetwarzanie Przetwarzanie
wstepne wstepne wstepne

Ekstrakcja cech

Konkluzje

Wiedza

a priori

Fuzja decyzji

Wynik fuzji decyzji
Rys. 2.6. Fuzja decyzji (poziom wysoki) [151]
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konkluzji z poziomu drugiego. Algorytmy wykorzystywane na tym poziomie musza
charakteryzowad sie odpornoscig na zaktdcenia, niekompletno$é¢ oraz niespdjnosé
danych lub cech (wlasciwosdci), ktére zostaly zebrane lub wyznaczone na nizszych
poziomach.

Najczesciej wykorzystywane algorytmy na poziomie trzecim bazuja na meto-
dach bayesowskich, metodzie Dempstera—Shafera lub logice rozmytej, metodach
heurystycznych oraz klasycznym wnioskowaniu [253, 337].

Jednym z wazniejszych parametréw projektowych, dla algorytmow na trzecim
poziomie, jest czestotliwos¢ wykonania fuzji decyzji. Wybor czestotliwodcei fuzji
danych moze wiazaé sie z koniecznoscia przeprowadzania synchronizacji wynikow
klasyfikacji na nizszym poziomie, tj. na poziomie drugim.

Kolejnym parametrem konstrukcyjnym jest wybor typu fuzji decyzji. Wyrdznia-
my trzy gltowne typy: lokalny, centralny i hybrydowy. W przypadku fuzji lokalnej
zadanie klasyfikacji rozwiazywane jest oddzielnie w kazdym czujniku lub wezle,
a nastepnie wyniki klasyfikacji przesylane sa do wezta centralnego. Z kolei w fuzji
centralnej wszystkie dane pomiarowe oraz wyznaczone cechy przesylane sa do
wezta centralnego, gdzie dokonywana jest fuzja decyzji. W literaturze przedmiotu
rozwaza sie rowniez typ fuzji hybrydowej, to jest takiej, ktora jest kombinacja
dwoch juz omowionych typow fuzji decyzji. W tym przypadku w wezle centralnym
fuzji decyzji dokonuje si¢ na podstawie danych pomiarowych, cech, jak réwniez
konkluzji, ktére zebrano lub wyznaczono na nizszych poziomach.

2.3. Typy konfiguracji zrédet danych

Proces fuzji danych mozna rozpatrywaé¢ rowniez w ujeciu organizacji pomiardw
oraz fizycznego rozmieszczenia czujnikow. Sposéb porzadkowania typdéw konfi-
guracji czujnikéw zostal zaproponowany w pracy [116]. Zgodnie z ta propozycja
wyrdzniamy trzy konfiguracje polaczen czujnikéw pomiarowych (rys. 2.7):

o kooperatywna (wspélpracy) (ang. cooperative),
o komplementarna (ang. complementary),
o kompetytywna (nadmiarowa) (ang. redundant).

Konfiguracja kooperatywna (wspdlpracy) charakteryzuje sie wykorzysta-
niem wielu réznych czujnikéw dostarczajacych dane, ktore po ich przetworzeniu
utatwia wyznaczenie nowego opisu obiektu. Nalezy zaznaczy¢, ze opis ten byl-
by niemozliwy do uzyskania przy oddzielnym wykorzystaniu tych czujnikéw.
W ogdélnosci realizacja fuzji danych w systemach z konfiguracja kooperatywna jest
trudnym zadaniem. Trudnosci te spowodowane sa m.in. tym, ze niedoktadnosé
kazdego z czujnikéw wplywa na jako$¢ rozwigzania dostarczanego przez system
fuzji danych tak skonfigurowanych [48]. Przykladem konfiguracji wspélpracy jest
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Y o) Guma)

Czujnik 1 Czujnik 2 Czujnik 1 Czujnik 2 Czujnik 1 Czujnik 2
Fuzja Fuzja Fuzja
kooperatywna komplementarna kompetetywna
Opis Opis Opis
obiektu obiektu 11 2 obiektu

Rys. 2.7. Klasyfikacja konfiguracji czujnikéw pomiarowych: (a) fuzja kooperatywna,
(b) fuzja komplementarna, (c) fuzja kompetytywna [59]

przetwarzanie danych z czujnikéw typu IMU lub MARG. Na przyktad dyspo-
nujac danymi o przyspieszeniu obiektu, predkosciach katowych oraz natezeniu
pola magnetycznego, mozliwe jest wyznaczenie orientacji obiektu w przestrzeni.
Konfiguracja ta jest réwniez wykorzystywana w systemach przechwytywania ruchu
(tj. motion capture), gdzie kilka kamer wideo filmuje z réznych pozycji jeden plan.

Konfiguracja komplementarna charakteryzuje sie tym, ze w tak skonfiguro-
wanych systemach fuzji danych do obserwacji réznych obiektéw wykorzystywane
sg odpowiednie czujniki. W ten sposéb mozliwe jest zdobycie danych, ktére dostar-
czaja bogatszego opisu badanych obiektow. Przykladem takiej konfiguracji jest
system, w sktad ktorego wchodzi zestaw kamer wideo do monitorowania réznych
pomieszczen w budynku. Innym przyktadem tej konfiguracji sa algorytmy filtracji,
w ktorych wykorzystuje si¢ dane z czujnikow, z ktorych czesé mierzy szybko-
zmienne sktadowe sygnaltu, a cze$é¢ odpowiedzialna jest za pomiar sktadowych
wolnozmiennych.

Konfiguracja kompetytywna (nadmiarowa) dotyczy pomiaréw tego same-
go obiektu lub wybranej jego wladciwosci z wykorzystaniem réznych czujnikéw
pomiarowych tego samego typu. Celem doboru urzadzen pomiarowych oraz p6z-
niejszej ich konfiguracji jest zwigkszenie odpornosci systemu na btedy pomiarowe.
Skutkiem zastosowania konfiguracji nadmiarowej jest poprawa jakosci fuzji danych.
Przykladem fuzji nadmiarowej jest lokalizacja w systemach typu GPS, gdzie do
okreslenia pozycji geograficznej obiektu wykorzystuje sie dane przesylane droga
radiowa z kilku réznych satelitow.
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2.4. Przeglad architektur dla systeméw fuzji danych

Zadanie fuzji danych moze by¢ realizowane z wykorzystaniem réznych architek-
tur. Architektury te powinny byé dostosowane do problemu, a takze mozliwosci
pomiarowych i obliczeniowych projektowanego systemu. Architektura systemu
fuzji danych okresla konfiguracje czujnikéw pomiarowych oraz ich relacje z in-
nymi elementami dzialajacymi na tym samym poziomie, jak réwniez na innych
poziomach. Wyrézniamy nastepujace architektury fuzji danych:

o centralna (ang. centralized),
e rozproszona (ang. distributed),
e hybrydowa (ang. hybrid).

Czujnik 1 Czujnik 2 | -+ | Czujnik N

\/

Fuzja danych

Rys. 2.8. Fuzja centralna [337]

Architektura centralna (rys. 2.8) charakteryzuje si¢ tym, ze wyrézniona jest
w niej gléwna jednostka obliczeniowa, do ktorej przesytane sa dane z urzadzen
pomiarowych. W tym przypadku czujniki wykorzystywane sa jedynie w celach
pomiarowych. Natomiast przetwarzanie tych danych odbywa si¢ w jednostce
centralnej. Gléwne zadania jednostki centralnej to synchronizacja przesylanych
danych oraz grupowanie danych pomiarowych (asocjacja). Taka organizacja pomia-
row, transmisji i przetwarzania danych jest organizacja optymalna z perspektywy
jakosci procesu fuzji danych. Wada tego rozwiazania jest konieczno$é¢ przesy-
tania danych pomiarowych ze wszystkich czujnikéw pomiarowych do gléwnej
jednostki obliczeniowej. Rozpatrujac rozwiazanie procesu fuzji danych bazujace
na architekturze centralnej, nalezy uwzgledni¢ opdznienia w transmisji danych.
W wielu problemach z obszaru medycyny opdznienia w transmisji danych sa
jednym z kluczowych zagadnien.

Architektura rozproszona (rys. 2.9) przeznaczona jest gtéwnie dla systeméw,
w ktorych wykorzystuje sie¢ czujniki pomiarowe zintegrowane z autonomicznymi
podsystemami przetwarzania danych pomiarowych. Dane z uktadu pomiarowego
czujnika przesytane sa do modutu wstepnego przetwarzania danych oraz dalej, do
modutu fuzji danych. W tej architekturze fuzja danych wykonywana jest lokalnie
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Czujnik 1 Czujnik 2 | -+ | Czujnik N

Wezet 1 Wezet 2 Wezet 3
Fuzja danych Fuzja danych Fuzja danych

Rys. 2.9. Fuzja rozproszona [337]

w podsystemach wykorzystujacych dane z czujnikow pomiarowych. Po wykonaniu
fuzji na poziomie lokalnym wyniki z podsystemu przesytane sa do centralnej
jednostki obliczeniowej. Cecha charakterystyczna architektury rozproszonej jest
redukcja wymaganego pasma na transmisje danych z czujnika do jednostki cen-
tralnej. Wada tego rozwigzania jest to, ze jednostka centralna przeprowadza fuzje
danych na przetworzonych juz danych. Przetwarzanie danych pomiarowych moze
je zubozy¢, co jest gtownym Zrédlem niedoktadnoéci procesu fuzji danych w tej
architekturze i ma wplyw na koncowa jakosé¢ wyniku fuzji danych.

Czujnik 1 Czujnik 2 Czujnik 3 Czujnik 4 Czujnik 5 Czujnik 6] -+ |Czujnik N
Wezel 1 Wezel 2 Wezel M
Fuzja danych Fuzja danych Fuzja danych

— T ==

Fuzja danych

Rys. 2.10. Fuzja hybrydowa [337]

Architektura hybrydowa (rys. 2.10) jest kombinacja architektury centralne;
i rozproszonej. Architektura hybrydowa wyrdznia sie tym, ze umozliwia realizacje
fuzji danych tacznie w architekturze centralnej i rozproszonej lub tylko w jednej
z nich. To, ktéry sposéb zostanie wykorzystany, zalezy od specyficznych wymagan
natozonych na projektowany system fuzji danych. Proste operacje, ktérych wplyw
na jakos¢ koncowego efektu fuzji danych nie jest kluczowy, mozna realizowaéd
w architekturze rozproszonej. W przypadku danych kluczowych dla procesu fuzji
danych lub takich, ktérych przetworzenie wymaga znacznych mocy obliczeniowych,
pomiary nalezy dostarczy¢ do jednostki centralnej w postaci takiej, jakiej zostaty
pozyskane z czujnika pomiarowego. Takie podejscie zapewnia z jednej strony
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minimalizacje kosztow zwiazanych z przesytaniem danych, z drugiej natomiast
obniza zapotrzebowanie na moc obliczeniowa centralnej jednostki fuzji danych.
Wadg architektury hybrydowej jest to, ze wzrasta ztozonosé systemu wykonanego
w tej architekturze, co moze wpltyna¢ na wzrost zawodnosci tego rozwigzania.

2.5. Architektura systemu fuzji danych

Analiza poszczegdlnych poziomoéw fuzji danych oraz zadan zwiazanych z kaz-
dym z nich umozliwita zaproponowanie ogdlnej architektury systemu fuzji danych.

Czujnik 1 Czujnik 2 Czujnik N

Przetwarzanie wstepne

y

Fuzja danych
filtry Kalmana, EKF, UKF

Ekstrakcja cech w dziedzinach:
czasu, czestotliwosci, czasowo-czestot.

Fuzja cech
k-NN, SVN, GMM

Wiedza Fuzja decyzji
a priori Dempster—Shafer, 1. rozmyta|

l

Rys. 2.11. Architektura systemu fuzji danych

Wrynik fuzji danych
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W opracowanym systemie mozemy wyréozni¢ trzy gtéwne warstwy, ktére sa powigzane
z poziomami fuzji danych, tj. poziomem fuzji podstawowej, poziomem fuzji wlasci-
wosci 1 poziomem fuzji decyzji. Architektura ta zostala przedstawiona na rys. 2.11.

Zaproponowana architektura systemu fuzji danych jest ogélna i podlega dosto-
sowaniu do konkretnego zadania fuzji danych. Oczywiscie nie wszystkie elementy
przedstawione na rys. 2.11 muszg by¢ wykorzystane w kazdej realizacji systemu
fuzji danych. To, ktore z nich zostana wykorzystane, zalezy od konkretnego zadania
projektowego.

2.6. Modele fuzji danych

W ostatniej czesci tego rozdzialu omoéwimy najwazniejsze modele systemow
fuzji danych, ktore sa realizacjami zaproponowanej w podrozdziale 2.5 ogdlnej
architektury systemu fuzji danych. Elementy wchodzace w sktad tej architektury
oméwiono w poprzednich podrozdziatach (tj. 2.1 oraz 2.2). Podkreslmy, ze na
przestrzeni lat opracowano wiele modeli fuzji danych o réznych cechach, ktére
znalazly wiele zastosowan praktycznych. Modele fuzji danych mozna podzieli¢ na
nastepujace kategorie:

o modele bazujace na danych (ang. data-based models),
o modele bazujace na dzialaniach (ang. activity-based models).

W modelach bazujacych na danych wyrazny jest podzial ze wzgledu na poziom
abstrakcji. Do tej kategorii naleza modele JDL oraz Dasarathy. Druga kategoria
modeli charakteryzuje sie tym, ze wyraznie wskazuja, jakiego typu dziatania
powinny by¢é wykonane przez system fuzji danych pracujacy w tym modelu.
Przyktadami takich modeli s modele Boyda, wodospad, zmodyfikowany wodospad
oraz Omnibus. Oméwimy i scharakteryzujemy teraz kazdy z tych modeli.

2.6.1. Model JDL

Jednym z pierwszych modeli dla systeméw fuzji danych jest model Joint Di-
rectors’ of Laboratories Model (JDL). Model ten zostal zaproponowany przez
Departament Obrony USA na przelomie lat 80. i 90. ubieglego wieku [150, 151].
W zaproponowanym modelu wyrézniamy pie¢ pozioméw (rys. 2.12).

Na poziomie 0 wykonywane sa wszelkie zadania majace na celu przygotowanie
danych, pochodzacych z réznych zrodel, do ich dalszego przetwarzania na kolejnych
poziomach (ang. pre-processing of source data). Do gléwnych zadan na tym
poziomie zaliczamy zadania zwiazane ze wstepnym przetwarzaniem danych, tj.
usuwanie niepozadanych sktadowych o réznych charakterystykach, jak réwniez
normalizacje oraz kompresje danych. Dzialania podejmowane na tym etapie maja
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Czujnik 1 Czujnik 2 | -+ | Czujnik N

Poziom 0: Przetwarzanie wstepne danych

Poziom 1: Ocena obiektu

y y y

Poziom 2: Ocena sytuacji

Poziom 4: Koordynacja

Poziom 3: Ocena zagrozen

Rys. 2.12. Model JDL

gltéwnie na celu takie przygotowanie danych, by mozliwa byta redukcja obliczen
koniecznych do wykonania na kolejnych etapach fuzji danych w tym modelu.

Kolejny poziom, tj. 1, dotyczy oceny obiektu (ang. object refinement). Do
glownych zadan na tym poziomie w modelu JDL zaliczamy estymacje stanu,
grupowanie danych oraz ekstrakcje cech. Z kolei zadania na poziomie 2 (ocena
sytuacji, ang. situation refinement) zwiazane sa z ustaleniem zwiazkéw pomiedzy
obiektami i obserwowanymi zdarzeniami. Poziom 3 to ocena wplywu aktualnego
stanu obiektu, ktéra przeprowadzono na poziomie drugim. Dodatkowo na tym
poziomie dokonuje si¢ oceny potencjalnych zagrozen i/lub awarii. Poziom ten
nazywany jest poziomem oceny zagrozen (ang. threat refinement). Na poziomie 4
monitoruje sie procesy na poziomach nizszych (od 0 do 3), zarzadza si¢ zasobami
(np. czujnikami) oraz poprawia procesy na nizszych poziomach. Poziom ten
nazywany jest poziomem koordynacji (ang. refinement of the process).

W przypadku modelu JDL fuzja niskopoziomowa dotyczy pozioméw 0 oraz 1,
a fuzja wysokiego poziomu (decyzji) dotyczy pozioméw od 2 do 4. W modelu
tym réwniez zwraca uwage wykorzystywana terminologia, ktéra nawigzuje do
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wojskowosci. Oczywidcie jest to zwiazane z tym, ze model JDL w swoim pierwotnym
zastosowaniu byl wykorzystywany w celach wojskowych.

2.6.2. Model Dasarathy

W przedstawionej klasyfikacji fuzji danych wskazalismy, ze mozliwy jest m.in.
podzial metod fuzji danych ze wzgledu na poziom abstrakcji. Omoéwimy teraz
model bazujacy na tym podziale, tj. model Dasarathy [100]. Model ten rézni sie
od wczesniej omdéwionego tym, ze fuzja nie odbywa sie przez wykonanie zadan
na poszczegolnych etapach lub poziomach, ale przez wykorzystanie odpowiednich
funkcji. Funkcje w modelu Dasarathy zostaly przedstawione na rys. 2.13.

Pierwsza z funkcji modelu Dasarathy (patrzrys. 2.13) wymaga zaréwno na wejsciu,
jak i na wyjsciu pewnego zbioru decyzji. Celem wykonywanych operacji jest fuzja
decyzji, tj. wyznaczenie nowej decyzji (lub nowych decyzji) na bazie innych (decyzje
wejéciowe). Na tym poziomie mozna réwniez wykonaé inng operacje, tj. wzmocnié
jedna z tych decyzji, ktore pojawily sie w zbiorze decyzji wejsciowych. Operacje
wykonywane przez te funkcje w modelu Dasarathy jest tozsama z fuzja decyzji.

Funkcja majaca na wejsciu zbiér cech, a na wyjsciu decyzje (lub zbiér decyzji)
jest druga z omawianych funkcji w modelu Dasarathy. W tym przypadku funkcja
ta bazuje gléwnie na algorytmach klasyfikacji, ktérych wyjscie traktowane jest jako
decyzja wybierana z pewnego zbioru mozliwych decyzji. Operacje wykonywane na
tym poziomie odpowiadaja konkludowaniu na poziomie drugim.

Funkcja, w ktorej na wejéciu wymagane sa cechy, a na wyjsciu otrzymujemy
inny zbiér cech odpowiada operacji konstrukcji wektora cech na podstawie wy-
generowanych cech. W ramach zadania konstrukcji wektora cech rozwiazuje sie
zadania redukcji oraz selekcji cech.

Kolejna funkcja w modelu Dasarathy jest funkcja, na ktoérej wejsciu wyma-
gane sg nieprzetworzone dane pomiarowe, a na wyjsciu otrzymujemy zestaw
cech opisujacych obiekt. W tym przypadku do generowania cech na podstawie
nieprzetworzonych danych pomiarowych zwigzanych z opisywanym obiektem
wykorzystywane sa odpowiednio zaprojektowane algorytmy do generowania cech.

Ostatnia z funkcji modelu Dasarathy wymaga na wejsciu danych nieprzetwo-
rzonych. 7 kolei na jej wyjéciu dostepne sa dane, ktére zostaly juz wstepnie
przetworzone. Tak przygotowane dane umozliwiaja znacznie bardziej precyzyjny
i rzetelny opis obiektu, z ktorym zwiazane sa dostarczone na wejscie funkcji nie-
przetworzone dane pomiarowe. Na tym etapie wykorzystuje sie gtdwnie algorytmy
znane z przetwarzania sygnaléow, np. wykorzystywane do detekcji zmian oraz
usuwania niepozadanych sktadowych z sygnatéw itp.
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Decyzje . - . o
. Decyzje wejsciowe — Decyzje wyjsciowe
wejséciowe
Decyzje
wyjsSciowe
Cechy wejsciowe — Decyzje wyjéciowe
Cechy
wejsciowe
Cechy wejsciowe — Cechy wyjsciowe
Cechy
wyjSciowe
Dane wejéciowe — Cechy wyjsciowe
Dane
wejsciowe
Dane wejsciowe — Dane wyjsciowe Dane
) Yl wyjsciowe

Rys. 2.13. Model Dasarathy

Model Dasarathy, ze wzgledu na wykorzystane w nim funkcje, czesto nazywany jest
funkcyjnym modelem Dasarathy. W modelu tym wyraznie tez sa zaznaczone
typy danych wejsciowych i wyjsciowych, tj. dane pomiarowe, cechy i decyzje.

2.6.3. Model Boyda

Model Boyda, nazywany rowniez petla Boyda, podobnie jak model JDL, opra-
cowany zostal na potrzeby militarne. W przypadku tego modelu wyrdzniamy
nastepujace cztery etapy (rys. 2.14):

e obserwuj (ang. observe),

« zorientuj sie (ang. orient),

o podejmij decyzje (ang. decide),
o dzialaj (ang. act).

Etap pierwszy — obserwuj — odpowiada poziomowi 1 w modelu JDL i zwigzany
jest z przygotowaniem danych pochodzacych z réznych zrédet w celu ich dalszego
przetwarzania na kolejnych etapach.
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Czujnik 1 Czujnik 2 | | Czujnik N

Obserwuj

Zorientuj si¢

y

Podejmij decyzje

Dziataj

Rys. 2.14. Model Boyda

Etap drugi — zorientuj sie — odpowiada poziomom od 2 do 4 w modelu JDL.
Etap ten zwiazany jest z przetwarzaniem danych zgromadzonych na weze$niejszym
etapie. Na tym etapie dokonuje sie fuzji przetworzonych danych oraz, jesli jest to
konieczne, wprowadza sie wiedze specjalistyczna. Celem tego etapu jest analiza
sytuacji oraz ocena zagrozen lub ewentualnych awarii.

Etap podejmowania decyzji to ocena wariantéw decyzyjnych, ustalenie ogra-
niczen i kryteriéw wyboréw sposrdd dostepnych wariantéw. Nastepnie dokonuje sie
wyboru optymalnej decyzji na podstawie ustalonego kryterium z uwzglednieniem
ograniczen. Etap podejmowania decyzji odpowiada etapowi piatemu w modelu JDL.

Ostatni etap, tj. (dziataj), to etap realizacji podjetej/podjetych decyzji na
etapie wezesniejszym oraz ocena jej/ich wplywu na otoczenie. Jest to réwniez
etap, po ktérego wykonaniu nastepuje powrdt do etapu pierwszego.

Konstrukcja modelu Boyda wskazuje na to, ze proces fuzji danych moze by¢
procesem iteracyjno-przyrostowym, tzn. kolejne etapy przechodzi si¢ wielokrotnie,
dokonujac weryfikacji podjetych dziatan. Jesli jest to konieczne, w kazdej iteracji
gromadzi sie nowe dane lub wiedze oraz uzupelnia zgromadzone juz dane oraz
wiedze dotyczaca obiektu.
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2.6.4. Model typu wodospad

Czujnik 1 Czujnik 2| - |Czujnik N

y y

Przetwarzanie sygnatow

y

Ekstrakcja cech

Rozpoznawanie wzorcow

Ocena sytuacji

y

Podejmowanie decyzji

Rys. 2.15. Model typu wodospad

Model typu wodospad (rys. 2.15) — w przeciwienistwie do modelu Boyda
— nie ma petli, natomiast podobnie jak model JDL charakteryzuje si¢ budowa
hierarchiczna. Odmiang modelu typu wodospad jest model typu zmodyfikowany
wodospad (rys. 2.16). W modelach tych wyrézniamy nastepujace poziomy:
e pomiar (ang. sensing),
o przetwarzanie sygnaléw (ang. signal processing),
 ckstrakcja cech (ang. feature extraction),
e rozpoznawanie wzorcoéw (ang. pattern processing and recognition),
o ocena sytuacji (ang. situation assesment),
e podejmowanie decyzji (ang. decision making).

W zmodyfikowanym modelu typu wodospad pojawiaja sie¢ dwie lokalne petle
sprzezenia zwrotnego (patrz rys. 2.16).

Warstwa pierwsza w modelu typu wodospad dotyczy pomiaréw z wykorzysta-
niem czujnikéw. Warstwy kolejne (2-5), odpowiadaja zaréwno warstwom 2—4
w modelu JDL, jak i etapowi drugiemu w modelu Boyda.
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Warstwa 5 (podejmowanie decyzji) odpowiada warstwie 5 w modelu JDL
i etapowi podejmowania decyzji w modelu Boyda.

Czujnik 1 Czujnik 2| "+ |Czujnik N

Przetwarzanie sygnatow

y

Ekstrakcja cech

Rozpoznawanie wzorcow

Ocena sytuacji <

y

Podejmowanie decyzji

Rys. 2.16. Zmodyfikowany model typu wodospad

2.6.5. Model typu Omnibus

Model typu Omnibus (rys. 2.17) jest polaczeniem wybranych elementéw z mo-
deli Boyda, Dasarathy i modelu typu wodospad. W modelu tym nie wykorzystuje
sie terminologii wojskowej, co nadaje mu charakter modelu uniwersalnego.

W konstrukeji modelu typu Omnibus przyjeto, ze model:

e powinien umozliwia¢ ustalenie kolejnosci wykonywanych obliczen,
e powinien wspieraé iteracyjne wykonywanie operacji,

e powinien wskazywaé wady i zalety réznych metod fuzji danych,

e powinien wykorzystywac¢ typowa terminologie,

e nie powinien by¢ zorientowany na zastosowania wojskowe.

Model typu Omnibus jest ogélnym modelem, zawierajacym najlepsze elementy
wchodzace w sklad oméwionych wezesniej modeli [337]. Warto réwniez podkreslié,
ze model ten jest w swojej budowie zblizony do przedstawionego w podrozdziale 2.1
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Czujnik 1 Czujnik N
: Przetwarzanie
Pomiary sygnatow
Obserwuj
Ekstrakcja cech Rozpoznawanie
obrazéw

Zorientuj si¢

Kontekst

Decyzje

Podejmij decyzje

Zarzadzaj
zasobami

Podejmijdecyzje

Dzialaj

Rys. 2.17. Model typu Omnibus

schematu przetwarzania danych tak dla jednego czujnika (patrz rys. 2.1), jak
i dla przypadku z wieloma czujnikami (rys. 2.2). W modelu Omnibus, podobnie
jak to zostalo przedstawione w zaproponowanych schematach, cykl obliczenio-
wy rozpoczyna si¢ od przeprowadzenia pomiardéw i ich wstepnego przetworzenia.
W nastepnym kroku wykonywana jest ekstrakcja cech, po ktorej, bazujac na
wyznaczonych cechach, podejmowana jest decyzja. Ostatni etap w modelu Omni-
bus to realizacja zaplanowanych dzialan zgodnych z decyzjami podjetymi na
wczeSniejszym etapie.
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Warto zauwazy¢, ze model Omnibus w przeciwienstwie do modelu JDL wprowa-
dza numeracje kolejnych etapéw fuzji danych, co wyraznie wskazuje na cyklicznosé
tego procesu. Innym elementem, o ktérym juz wspomniano, jest terminologia.
Jest ona ogdlniejsza i nie nawiazuje do terminologii militarnej jak to byto cho-
ciazby w przypadku modelu JDL. Jest to réznica mniej istotna, jednakze warta
podkreslenia, poniewaz nie narzuca niepotrzebnych skojarzen wojskowych.

Wada modelu Omnibus jest to, ze nie umozliwia on dekompozycji na moduty,
ktore mogltyby by¢ oddzielnie implementowane i testowane. Umozliwiatoby to
z jednej strony uproszczenie implementacji modelu w projektowanym systemie
fuzji danych, a z drugiej wykorzystanie tych moduléw w innych implementacjach.

Przedstawione w tym rozdziale modele dla fuzji danych maja wiele wspdlnych
elementéw. Nazewnictwo dla czeSci z nich jest bardzo podobne. Tworcy niekto-
rych z nich (np. model Omnibus) starali sie odej$¢ od oryginalnego wojskowego
nazewnictwa. Dzieki temu modele stajg si¢ uniwersalne. Przedstawiony w tym
rozdziale przeglad modeli fuzji danych ma na celu utatwienie doboru sposéréd nich
modelu fuzji danych dostosowanego do projektowanego systemu przetwarzania
danych.



3. Sygnaty, pomiary, szumy

Organizm przeciwstawia sie
chaosowi, dezintegracji, smierci,
podobnie jak sygnal przeciwstawia
sie SZumowi.

Norbert Wiener

3.1. Wstep

W rozdziale oméwiono podstawowe zagadnienia dotyczace sygnaléw, metod ich
reprezentacji oraz technik ich pozyskiwania z otoczenia. Przedmiotem naszego
zainteresowania beda m.in. systemy fuzji danych, w ktoérych sygnaty pozyskiwane
sa z wykorzystaniem czujnikéw pomiarowych (np. dzialajacych w ramach sieci
typu BSN).

Pozyskiwanie sygnaléow z otoczenia nazywamy akwizycja danych. Do gtéw-
nych zadan akwizycji danych zaliczamy rejestracje pomiaru, jego probkowanie
i kwantyzacje oraz transmisje. To jaki sygnal otrzymamy w wyniku przeprowa-
dzonego procesu akwizycji zalezy zaréwno od typu obserwowanego zjawiska, jak
i zastosowanych czujnikéw pomiarowych. Na przyktad jesli przedmiotem nasze-
go zainteresowania jest cztowiek, to mozemy skupié¢ si¢ albo na wykonywanych
ruchach, albo pracy miesni wykonywanej podczas tych ruchéw. Do $ledzenia
ruchu cztowieka mozemy zastosowaé na przyktad kamere wideo, natomiast do
monitorowania aktywnosci miesni podczas ruchu wykorzystamy czujniki elektro-
miograficzne. Zauwazmy, ze rodzaj zjawiska i zastosowana metoda pomiarowa
wplywa na to, jakiego typu sygnal bedzie przetwarzany na dalszych etapach.

Niezaleznie od metody pomiarowej, dane zgromadzone z wykorzystaniem czuj-
nikéw pomiarowych zawieraja pewne niepozadane sktadniki. Ich Zzrédia sa rézno-
rodne i moga by¢ zwiazane m.in. z:
¢ niepewno$cia obiektu lub procesu pomiarowego,

o dziataniem czujnika pomiarowego,
¢ bledami podczas transmis;ji,
e probkowaniem,
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o kwantyzacja,
¢ czynnikami zewnetrznymi.

Niepozadane skladniki sygnatéw pomiarowych nazywamy szumami. Szumy
dzielimy na szumy wewnetrzne (procesowe) oraz szumy zewnetrzne. Szumy
zewnetrzne nazywa sie réwniez zaktéceniami [155]. Szumy wewnetrzne zwiazane
sg z obserwowanym obiektem. Z kolei szumy zewnetrzne dotycza zjawisk, ktore
nie maja bezposredniego zwiazku z obserwowanym obiektem. Szumy te moga
by¢ wywotane np. zmianami temperatury w otoczeniu obserwowanego obiektu.
W efekcie ich dzialania w sygnale pomiarowym moga pojawié si¢ niepozadane
sktadniki, ktére utrudniajg ich pdzniejsze przetwarzanie.

Inng, réwnie istotng kwestia, ktéra zwigzana jest z sygnalami, sa metody
ich reprezentacji. W rozdziale oméwione zostang zaréwno klasyczne metody
reprezentacji sygnaléw, takie jak reprezentacja czasowa i czestotliwosciowa,
jak tez nowsze podejscie, tj. reprezentacja czasowo-czestotliwosciowa.

3.2. Sygnat

Sygnatem nazywamy pewna wielkosé, ktorej wartosé moze zostaé zmierzona
i ktora umozliwia przenoszenie informacji. Przyktadem sygnatu jest temperatura,
poniewaz jej wartos¢ jest zmienna, moze wiec by¢ mierzona i jest zdolna do
przenoszenia informacji. Wprowadzmy teraz definicje pojecia sygnatu [258, 417]:
Definicja 3.2.1 (Sygnal). Sygnalem nazywamy zmiane pewnej mierzalnej wiel-
kosci fizycznej bgdz stanu obiektu fizycznego, ktora jest no$nikiem informacyi.

Sygnaly takie jak wymieniona temperatura, czyli takie, ktérych dziedzina jest
jednowymiarowa, bedziemy oznaczaé jako s(t), gdzie s € R!. Zaznaczmy, ze
w praktyce sygnaly moga by¢ funkcjami wiecej niz jednej zmiennej. Na przyktad
zdjecie moze by¢ traktowane jako sygnal bedacy funkcja dwéch zmiennych, tj.
wspolirzednych odcietych i rzednych. A jego dziedzina jest dwuwymiarowa, tj. s € R2.
Kolejnym przykltadem jest nagranie wideo. W tym przypadku mamy nie jedno
zdjecie, a sekwencje zdje¢, ktére zmieniaja sie w czasie. Dziedzina takiego sygnatu
jest trojwymiarowa, a sam sygnal jest funkcja trzech zmiennych. Dwie z nich sa
zmiennymi przestrzennymi (tak jak dla zdjecia), a trzecia jest zmienna w czasie.

Zmiany wielkosci moga zachodzi¢ tak jak z przyktadu powyzej, tj. w cza-
sie. Wowczas takie sygnaly nazywamy sygnatami czasowymi (ang. temporal
signal). Sygnal moze zmieniaé si¢ réwniez w przestrzeni. Wowczas takie sygna-
ly nazywamy sygnalami przestrzennymi (ang. spatial signal). Przykladem
takiego sygnalu jest zdjecie. Zmiany wielkoéci fizycznych moga zachodzi¢ réw-
niez jednoczesnie w czasie i w przestrzeni. Takie sygnaly nazywamy sygnatami
przestrzenno-czasowymi (ang. spatial-temporal signals). Przykladem sygnalu
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przestrzenno-czasowego jest nagranie wideo, poniewaz sklada sie on z sekwencji
zdje¢ zmieniajacych sie w czasie.

Sygnaly moga by¢ klasyfikowane na wiele sposobéw wedlug réznych kryteriow.
Na przyktad sygnaly mozna dzieli¢ np. ze wzgledu na zdolno$¢ do przewidywania
przyszlych wartosci sygnatu. W tym przypadku wyrézniamy sygnaly zdetermino-
wane i losowe. Sygnatem zdeterminowanym nazywamy sygnal, ktéry moze by¢
opisany za pomoca Scistych zaleznoéci matematycznych [33]. Natomiast sygnaly,
ktérych nie mozna opisaé¢ za pomoca $cistych zaleznoéci matematycznych, nazywa-
my sygnalami niezdeterminowanymi (losowymi) [33]. Sygnaly te charakteryzuja
sie tym, ze nie jest mozliwe ustalenie doktadnej wartosci tego sygnatu w pewnej
chwili w przysztosci. Natura tych sygnaléw jest losowa i moga by¢ one jedynie
opisywane przez charakterystyki statystyczne.

W wielu przypadkach trudno ustali¢, czy analizowany sygnal jest sygnalem
zdeterminowanym czy losowym. W praktyce przyjmuje sig, ze sygnal jest zdetermi-
nowany wowczas, gdy wielokrotnie przeprowadzone doswiadczenie w identycznych
warunkach daje jednakowe wyniki (po uwzglednieniu bledu pomiarowego). W prze-
ciwnym przypadku rozpatrywany sygnal nazywamy sygnalem losowym [33].

Inne kryterium podzialu sygnaléw to podzial ze wzgledu na zalezno$¢ charakte-
rystyk statystycznych od czasu. Jezeli charakterystyki te nie zaleza od czasu, to
takie sygnaly nazywamy sygnatami stacjonarnymi. Jezeli charakterystyki zaleza
od czasu, to taki sygnal nazywamy niestacjonarnym [33].

Definicja 3.2.2 (Sygnal stacjonarny). Sygnal stacjonarny to sygnal, ktdrego
wilasciwosci statystyczne lub struktura czestotliwosciowa nie zmieniajg sie w czasie.

Sygnaly stacjonarne dzielimy na sygnaly ergodyczne i nieergodyczne. Sy-
gnaly ergodyczne charakteryzuja sie tym, ze wybrana charakterystyka statystyczna
sygnatu otrzymana dla dowolnego zbioru realizacji jest réwna tej charakterystyce,
ktéra otrzymalidmy dla jednej realizacji. Oznacza to, ze jedna realizacja jest
reprezentatywna dla calego zbioru realizacji. Sygnaly nieergodyczne nie maja tej
wlasciwosci. Na rysunku 3.1 przedstawiono klasyfikacje sygnaléw losowych.

Sygnaly zdeterminowane mozna natomiast podzieli¢ np. ze wzgledu na typ
powtarzalnoéci. W takim podziale wyrdzniamy sygnaly okresowe i nieokresowe.
7 kolei sygnaly okresowe dzielimy na sygnaly harmoniczne i poliharmoniczne.
Natomiast sygnaly nieokresowe dzielimy na sygnaly prawie okresowe i przej-
$ciowe. Klasyfikacje sygnatow zdeterminowanych przedstawiono na na rys. 3.2.

Sygnal harmoniczny jest sygnalem, ktérego zmiennos¢ mozna opisaé¢ funkcja
sinusoidalna. Natomiast sygnaly poliharmoniczne to sygnaty, ktére ztozone sa
z wielu sygnatéw harmonicznych.

Sygnal prawie okresowy to sygnal, ktory powstaje przez zsumowanie co naj-
mniej dwoch niezaleznych sygnatéw harmonicznych. Ponadto istotne jest w tym
przypadku, by nie wszystkie ilorazy mozliwych par czestotliwosci sygnatéw har-
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/\

Sygnaly
losowe

Sygnaly Sygnaly
stacjonarne niestacjonarne
Sygnaly Sygnaly
ergodyczne nieergodyczne
Rys. 3.1. Klasyfikacja sygnaléw losowych [33]
Sygnaly
zdeterminowane
Sygnaly Sygnaly
okresowe nieokresowe
Sygnaly Sygnaly Sygnaly Sygnaly

harmoniczne poliharmoniczne prawie okresowe przejsciowe

Rys. 3.2. Klasyfikacja sygnaléw zdeterminowanych [33]

monicznych byly liczbami wymiernymi [33]. Sygnaly przejSciowe (nieustalone) to
wszystkie sygnaly nieokresowe, ktére nie sa sygnatami prawie okresowymi.
Sygnaly mozemy rowniez usystematyzowac ze wzgledu na dziedzine okreslonosci.
Jezeli sygnal okreslony jest w zbiorze ciaglym czasu, przestrzeni lub czasoprze-
strzeni to taki sygnal nazywamy sygnalem cigglym. Natomiast sygnaty, ktére
okreslone sg w dyskretnym zbiorze czasu, przestrzeni lub czasoprzestrzeni nazywa-
my sygnatami dyskretnymi. W przypadku gdy dyskretna jest réwniez dziedzina
wartosci sygnatu dyskretnego, to taki sygnal nazywamy sygnatem cyfrowym.
Tak jak wspomniano, sygnaly, ktorych wlasciwosci statystyczne lub struktura
czestotliwo$ciowa zmieniaja sie w czasie, nazywamy sygnalami niestacjonarnymi.
Wigkszoé¢ sygnatéw fizycznych to sygnaly niestacjonarne. Sygnaly niestacjonarne
otrzymuje si¢ np. w przypadku wystepowania nagtych zmian warunkéw otoczenia
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pracy systemu (sygnaly nieustalone, przejSciowe) lub gdy czas pracy systemu jest
tak dlugi, ze zmieniajg sie wlasciwosci tego systemu.

W zasadzie nie istnieje metodyka analizy sygnaléw niestacjonarnych. Kazdy z ta-
kich sygnalow nalezy rozpatrywac¢ osobno. Podejmowane sg réwniez préby analizy
sygnatéw niestacjonarnych nalezacych do pewnych klas sygnatéw niestacjonarnych.
Wsrdd klas sygnaléw niestacjonarnych wyrézniamy sygnaly o zmiennej w czasie
wartodci $redniej lub sygnaly o zmiennej w czasie strukturze czestotliwosciowe;j.

Oddzielnym zagadnieniem jest budowa zaleznosci pomiedzy niestacjonarnym
sygnatem wejsciowym a niestacjonarnym sygnatem wyjsciowym systemu. Zagad-
nienie budowy takich zaleznosci zostanie omoéwione w dalszej czesci ksiazki.

3.3. Metody reprezentacji sygnatow

Ten sam sygnal mozna zapisa¢ w roézny sposdb, czyli moze mie¢ on rézne
reprezentacje [39, 387]. Wybér metody reprezentacji sygnalu ma znaczenie zaréwno
praktyczne, jak i teoretyczne. W pierwszym przypadku moze wptynaé¢ m.in. na
wynik przetwarzania sygnalu, w drugim moze mieé znaczenie podczas formalnej
analizy sygnalu.

Reprezentacja sygnatlu jest rodzajem symbolicznego opisu sygnatu, ktéry to
charakteryzuje sie znacznym stopniem abstrakeji [387]. Cecha charakterystyczna
reprezentacji sygnatu jest to, ze zawiera on pelna informacje o sygnale. Reprezen-
tacje sygnatéow roznia sie od siebie sposobem jej zapisu.

Podzialu metod reprezentacji sygnaléw mozna dokonaé¢ np. ze wzgledu na
dziedzine, w ktérej sygnal jest reprezentowany. W tym przypadku reprezentacje
dzielimy na reprezentacje w dziedzinie czasu (t), cz¢stotliwosci (f) i czasowo-
-czestotliwosciowej (t—f) oraz reprezentacje rzadka. Taki podzial zostal
przyjety w tej pracy i bedzie wykorzystywany w dalszej jej czeéci. Dodajmy jeszcze,
ze ostatni typ reprezentacji sygnatu zostanie oméwiony szczegétowo w dalszej
czedci ksiazki.

Przyklady reprezentacji sygnatu s € R! w dziedzinach ¢, f, ¢t f przedstawiono
na rys. 3.3, 3.8 oraz 3.13. W dalszej czesci tego rozdzialu oméwiono poszczegdlne
sposoby reprezentacji sygnaléw oraz ich cechy charakterystyczne.

3.3.1. Reprezentacja czasowa sygnatow

Reprezentacja czasowa odpowiada typowemu sposobowi reprezentacji sygnatu.
Reprezentacja ta wskazuje poczatek i koniec sygnalu, okresla sposéb zmiany
sygnalu w czasie, wyznacza jego chwilowa amplitude, jak réwniez ocenia rozktad
energii sygnalu w czasie oraz ilustruje zmiany biezacego ksztattu sygnatu. Przyktad
reprezentacji sygnalu w dziedzinie czasu przedstawiono na rys. 3.3.
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Rys. 3.3. Przyklad reprezentacji czasowej sygnalu

Na rysunkach 3.4-3.7 przedstawiono kilka innych przyktadéw sygnatow oraz
ich reprezentacje w dziedzinie czasu.

Pierwszy z sygnaléw (rys. 3.4) jest sygnalem sinusoidalnym, do ktérego opisu
wystarczy podanie wartosci amplitudy, przesuniecia fazowego oraz pulsacji ($cisle
zwigzane]j z czestotliwoscia).

1
0,5

0

amplituda

-0,5

|
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

— 1 | |

t[s]

Rys. 3.4. Przyklad sygnatu sinusoidalnego

Na rysunku 3.5 przedstawiono sygnal deterministyczny bedacy zlozeniem kilku
sygnatéw sinusoidalnych. W sygnale tym, oprécz amplitudy, przesuniecia fazowego
oraz czestotliwodci podstawowej, wyrdzniamy rowniez czestotliwos$ci harmoniczne.
Czestotliwosci te sa wielokrotno$ciami czestotliwosci podstawowej.

Kolejnym przykladem jest sygnal o modulowanej czestotliwosci (rys. 3.6). Jedna
z wielkosci, ktéra okresla ten sygnal jest czestotliwo$é chwilowa. W przypadku
sygnalu o modulowanej czestotliwosci cecha charakterystyczna jest to, ze jego
czestotliwo$é chwilowa jest funkcja czasu. Przyktadowa metoda szacowania czesto-

78



3.3. Metody reprezentacji sygnatow

amplituda

1
s 05
o
=
= 0
3
< =05

|
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

— 1 | |

t [s]

Rys. 3.6. Przyktad sygnalu o modulowanej czestotliwosci
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Rys. 3.7. Przyklad sygnatu o modulowanej czestotliwosci i amplitudzie
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tliwosci chwilowej tego sygnatu jest zliczanie liczby przej$é przez zero (ang. zero
crossings rate). Istnieja réwniez inne, doktadniejsze, metody shuzace do estymacji
chwilowej czestotliwosci sygnatu, ktore zostana omdwione w dalszej czesci tej
pracy. Przedstawiony sygnatl nazywamy sygnatem niestacjonarnym jednokom-
ponentowym.

Na kolejnym z rysunkéw (rys. 3.7) przedstawiono sygnal, w ktérym zaréwno
amplituda, jak i czestotliwo$¢ sa zmienne w funkcji czasu. Sygnal ten jest skladowa
sygnaléw przedstawionych na rys. 3.5, ktére to sygnaly skladowe pomnozono
przez odpowiednie wspotezynniki. Kazdy z komponentow opisany jest amplituda
i czestotliwodciag chwilowa. Sygnal ten jest przykladem sygnalu niestacjonarnego
wielokomponentowego.

3.3.2. Reprezentacja czestotliwosciowa sygnatow

Analizujac sygnaly omoéwione w poprzednim podrozdziale, zauwazamy, ze zmia-
ny w sygnaltach mogg zachodzi¢ z rézng predkoscia. Intensywnosé tych zmian oraz
to, w jaki sposéb one zachodza, stanowia jego wazna charakterystyke. Analize
tych zjawisk w sygnale utatwia alternatywna do reprezentacji czasowej sygnatu
reprezentacja w dziedzinie czestotliwosci. Reprezentacja czestotliwo$ciowa jest
Scisle powiazana z reprezentacja czasowa i w wielu przypadkach stanowi efektyw-
niejsze narzedzie badania sygnaléw. Cheac uzyskaé reprezentacje sygnatu s(t)
w dziedzinie czestotliwosci, nalezy dokonac jego konwersji z dziedziny czasu. Do
tego przeksztalcenia wykorzystaé mozna np. transformacje Fouriera. Przeksztal-
cenie to charakteryzuje sie tym, ze ustala si¢ relacje pomiedzy dziedzina czasu
a dziedzina czestotliwosci, w ktorych analizowany sygnal moze by¢ reprezentowany.
Na rysunku 3.8 przedstawiono przyktad takiej reprezentacji, tj. czestotliwoSciowa
reprezentacje sygnatu z rys. 3.3.

60 |- -

amplituda

o L | L L | ]

| L
0 02 04 06 08 1 12 14 16 1,8 2 22
f [Hz] 10

Rys. 3.8. Przyklad reprezentacji sygnalu w dziedzinie czestotliwoséci (moc widmowa)
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Przeksztalcenie Fouriera sygnalu s(t) zdefiniowane jest nastepujacym prze-
ksztalceniem catkowym:

oo
Ser(f) = [ s Tt (3.1)
— 00

Przeksztalcenie (3.1) przyporzadkowuje sygnatowi s(¢) funkcje zespolona Spr(f).
Reprezentacja Spr(f) sygnalu s(t) wskazuje czestotliwosci komponentéw skta-
dowych analizowanego sygnatu oraz ich amplitudy. Ze wzgledu na specyficzne
wlasciwosci reprezentacji Spr(f) sygnalu, reprezentacja ta nazywana jest gesto-
$cig widmowg lub krétko widmem [387].

Widmo stanowi podstawowa metode opisu sygnalu w dziedzinie czestotliwosci.
Warto podkresli¢, ze pojecie widma nie ma bezposredniej interpretacji fizycznej
[387]. Interpretacje fizyczna maja natomiast widma amplitudowe i fazowe, ktére
wyznaczamy z nastepujacych zaleznosci:

A(f) = [Srr(f)]
p(f) = arg (Ser(f))

gdzie A(f) jest widmem amplitudowym, a p(f) jest widmem fazowym sygnatu.
Wielkosci te opisuja gestos¢ amplitudy i odpowiednio gestosé fazy sktadowych
harmonicznych sygnalu s(¢) w funkeji czestotliwosei f. Na rysunkach 3.9-3.12
przedstawiono czestotliwosciowe reprezentacje sygnatow z rysunkéw 3.4-3.7.

Widmo amplitudowe sygnatu sinusoidalnego przedstawiono na rys. 3.9. Z przed-
stawionego wykresu wynika, ze sygnal sinusoidalny w dziedzinie czestotliwosci
reprezentowany jest przez pojedynczy impuls o okre$lonej amplitudzie dla okreslo-
nej czestotliwosci.

(3.2)

5 400 -
B
= 200 -
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Rys. 3.9. Reprezentacja sygnatu sinusoidalnego w dziedzinie czestotliwosci
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7Z kolei widmo amplitudowe sygnalu bedacego ztozeniem kilku sygnatéw sinuso-
idalnych przedstawiono na rys. 3.10. Jezeli sygnal, tak jak w tym przypadku, sktada
sie z kilku komponentéw, to kazdy z tych komponentéw bedzie reprezentowany
przez pojedynczy impuls o okre$lonej amplitudzie dla okreslonej czestotliwodci.
Analizujac widmo z rys. 3.10, zauwazamy, ze wypadkowy sygnal jest zlozeniem
dwdéch sygnatow sinusoidalnych o réznych czestotliwodciach.

1000
800 [ -
600 [ -
400 |- -

200 |- /\ -
0\ I | | | | | | |

|
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
J [Hz]

Rys. 3.10. Reprezentacja sygnatu bedacego ztozeniem dwéch sygnaléw sinusoidalnych
w dziedzinie czestotliwosci

amplituda

Kolejny sygnal, tj. o modulowanej czestotliwosci, zostal przedstawiony w formie
widma amplitudowego na rys. 3.11. W tym przypadku analiza czestotliwosciowa
wskazuje, ze czestotliwosé chwilowa sygnatu zmienia sie w sposob ciagly w pewnym
okreslonym zakresie.
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Rys. 3.11. Reprezentacja sygnatu o modulowanej czestotliwosci w dziedzinie czestotliwodci
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Natomiast na rysunku 3.12 przedstawiono widmo amplitudowe sygnatu o modu-
lowanej czestotliwosci i amplitudzie. Réwniez i w tym przypadku nie jest mozliwe
rozdzielenie poszczegdlnych komponentéw sygnalu oraz precyzyjne wskazanie
wartosci czestotliwosci. Zauwazmy, ze czestotliwosé chwilowa sygnatlu zmienia sie
w sposob ciagly w pewnym zakresie czestotliwosci. Dlatego dla sygnatlu mozliwe
jest jedynie wskazanie czestotliwosci minimalnej i maksymalnej.

300
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Rys. 3.12. Reprezentacja sygnatu o modulowanej czestotliwosci i amplitudzie
w dziedzinie czestotliwosci

Wada reprezentacji sygnaléw w dziedzinie czestotliwosci jest brak mozliwosci
obserwacji zmian w czasie sktadowych widma czestotliwosci w analizowanym
sygnale. Stad reprezentacja czestotliwoSciowa sygnaldow jest niewystarczajaca
dla sygnatéw przedstawionych na rys. 3.6 oraz 3.7. Brak mozliwosci analizy
zmian sktadowych czestotliwodci jest szczegdlnie dotkliwy w analizie sygnaléw
niestacjonarnych. Rozwiazaniem jest zastosowanie reprezentacji umozliwiajacej
taczng analize czasowo-czestotliwoéciows sygnatdw.

3.3.3. Reprezentacja czasowo-czestotliwo$ciowa sygnatéw

Zarowno reprezentacja czasowa, jak i czestotliwosciowa nie sprawdza sie w przy-
padku sygnaléw niestacjonarnych, poniewaz cecha charakterystyczna tych sygna-
6w jest to, ze zawartosé sktadowych w dziedzinie czestotliwosci zmienia sie np.
w czasie. Rozwiazaniem tego problemu jest zastosowanie reprezentacji czasowo-
czestotliwosciowej. Przyklad takiej reprezentacji przedstawiono na rys. 3.13. Re-
prezentacja sygnatu w dziedzinie czasowo-czestotliwo$ciowej mozliwa jest z wy-
korzystaniem m.in. krétkoczasowej transformacji Fouriera (bedacej modyfikacja
transformacji Fouriera), transformacji Gabora, transformacji falkowej czy tez
transformacgji Hilberta—Huanga.
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Rys. 3.13. Przyklad reprezentacji czasowo-czestotliwosciowej sygnatu

Cecha charakterystyczna reprezentacji czasowo-czestotliwosciowej jest to, ze
umozliwia opis zachodzacych w sygnale zmian zaréwno w dziedzinie czasu, jak
i czestotliwosci. Zaleta tej reprezentacji jest to, ze dla jedno- i wielokomponen-
towych sygnaléw niestacjonarnych mozliwe jest przedstawienie kazdego z tych
komponentéw osobno. Ponadto mozliwe jest wskazanie poczatku i konca kazdego
z nich. Dla sygnaléw z rys. 3.6 oraz 3.7 efekt ten jest niewidoczny dla reprezentacji
czestotliwo$ciowej, co zostalo przedstawione na rys. 3.11 oraz 3.12. Wykazemy
teraz, ze przedstawienie skladowych dla sygnaléw niestacjonarnych oraz wskaza-
nie poczatkow i koncéw kazdego z komponentéw jest mozliwe z wykorzystaniem
reprezentacji czasowo-czestotliwosciowe;.

Klasyczng metoda stuzaca do czasowo-czestotliwodciowego opisu sygnaltu jest
krétkoczasowa transformata Fouriera (ang. Short-Time Fourier Transform, STFT).
STFT jest wyznaczana (dla przypadku ciagltego) na podstawie nastepujacej za-
leznosci:

o0

Sstrr(t, f) = / s(m)w(r — t)e_ﬂ”frdT (3.3)

—00
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Rys. 3.14. Reprezentacja sygnalu sinusoidalnego w dziedzinie czasowo-czestotliwo$ciowej
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Rys. 3.15. Reprezentacja sygnalu bedacego ztozeniem dwdch sygnaléw sinusoidalnych
w dziedzinie czasowo-czestotliwosciowej

85



3. Sygnaly, pomiary, szumy

" [T=]
>
-2

=} O"T‘ |

epnjidure

ts]

amplituda

60
50
40
30
" N\A,\,\_____—_—
10 /\/\
5102 01 015 02 03 03 03 04 045 05
I [Hz]
100~
50|
ol { ‘ ‘ ‘

Rys. 3.16. Reprezentacja sygnalu o modulowanej czestotliwosci
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Rys. 3.17. Reprezentacja sygnatu o modulowanej czestotliwosci i amplitudzie
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3.4. Pomiary

gdzie 7 to przesuniecie na osi czasu, w(t) jest oknem czasowym o ustalanej szerokosci.
W przypadku STEFT popularnymi oknami czasowymi sa okna Hanna, Hamminga
oraz Blackmana. Na rysunkach 3.14-3.17 przedstawiono reprezentacje czasowo-
-czestotliwosciowe sygnaléw bazujacych na krétkoczasowej transformacji Fouriera,
ktorych reprezentacje czasowe i czestotliwosciowe przedstawiono odpowiednio na
rys. 3.4-3.7 oraz 3.9-3.12. Prezentacja zawartosci poszczegdlnych sktadowych cze-
stotliwosci sygnatu w czasie, ktéra zostata przedstawiona na rys. 3.14-3.17, gdzie
czestotliwosé jest na osi odcietych, a czas na osi rzednych, umozliwia ocene czy w ana-
lizowanym sygnale zachodza zmiany. Z wykreséw wynika (por. rys. 3.14 oraz 3.15),
ze w przypadku sygnatéw sinusoidalnego i sinusoidalnego o dwéch komponentach ich
moc widma nie ulega zmianie. Inaczej jest w przypadku sygnaléow przedstawionych
na rys. 3.6 oraz 3.7. Wykresy w dziedzinie czasowo-czestotliwosciowej pokazuja
zmiany w mocy widma tych sygnaléw (por. rys. 3.16, 3.17).

Innym przyktadem transformacji, ktéra umozliwia czasowo-czestotliwosciowa
reprezentacje sygnaléw, jest transformacja falkowa. W metodzie tej dokonuje
sie przeksztalcenia wartosci sygnatu z dziedziny czasu do uktadu wspétrzednych
czas—skala, co umozliwia analize zmian sygnatu w dziedzinie czestotliwosci w funk-
cji czasu. Efektem transformacji falkowej jest zbiér sygnaléw elementarnych, ktére
nazywane sg falkami. Transformacja ta wyznaczana jest z nastepujacej zaleznodci:

oo
Swyr (a, b) = \}a / S(t)U (t - h) dt (3.4)
—00
gdzie a to parametr skali czasu, b reprezentuje wartos$¢ przesuniecia falki, ¥ oznacza
funkcje falkowa.

Falka podstawowa (macierzysta) stanowi podstawe do wyznaczenia pozostalych
falek przez zmiane parametréw skali czasu i przesuniecia falki. Zbudowany w ten
sposob zbidér falek nazywany jest rodzing falek, ktéry tworzy jadro transformacji
i stanowi podstawe do dekompozycji wybranego sygnatu.

W tej czesci pracy przedstawiono transformacje STFT oraz falkowa. Trans-
formacje Gabora oraz Hilberta—Huanga zostana oméwione w dalszej czesci tego
opracowania.

3.4. Pomiary
Przejdzmy teraz do omoéwienia zagadnien zwiazanych z podstawowymi uktadami

pomiarowymi oraz modelami tych uktadéw. Rozdzial ten czeSciowo opiera sie na
materiale opublikowanym w pracy [223].
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Rozwazmy na poczatek prosty przypadek, tj. pewne zrodto generuje sygnat
s(t), ktéry mierzony jest przez czujnik pomiarowy. Warto$¢ zmierzona oznaczmy
przez y(t). W idealnej sytuacji pomiarowej nie istnieja zadne zjawiska majace
niekorzystny wplyw na obserwowany obiekt lub na urzadzenie pomiarowe. Sytuacja
ta zostala zilustrowana na rys. 3.18. Model matematyczny dla tego przypadku
mozna zapisa¢ w formie:

y(k) = h(s(k)) (3.5)

gdzie h jest pewng funkcja opisujaca zalezno$é¢ pomiedzy wielko$cig mierzong
a pomiarem, z kolei k jest dyskretna chwila czasu.

@ stk Czujnik — y(k)

Rys. 3.18. Schemat prostego uktadu pomiarowego

Przedstawiona na rysunku 3.18 sytuacja jest trudna do osiggniecia w praktyce.
W rzeczywistosci pomiary uzyskane z czujnika pomiarowego zawieraja szumy.
W przypadku koniecznoséci uwzgledniania ich, przedstawiony na rys. 3.18 model
nalezy rozszerzy¢ do postaci takiej jak na rys. 3.19.

Niepozadane sktadowe w sygnatach pomiarowych dzielimy na szumy wewnetrzne
i szumy zewnetrzne (tj. zakl6cenia) [155]. Uwzgledniajac te uwage, model z rys. 3.19,
po uwzglednieniu zaktécen pomiarowych, przyjmuje nastepujaca postac:

y(k) = ho(s(k), v(k)) (3.6)

gdzie v(k) jest szumem zewnetrznym, a h, reprezentuje model pomiaru. Szumem
zewnetrznym sa wszelkie niepozadane sktadniki wystepujace w pomiarach i majace
swoje zrédto poza obiektem lub poza ukladem pomiarowym.

v(k)

y

@ stk Czujnik — y(k)

Rys. 3.19. Schemat prostego ukladu pomiarowego z zakléceniami pomiarowymi
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Schemat uktadu pomiarowego przedstawiony na rys. 3.19 jest wlasciwy dla
przypadku obiektu statycznego. W przypadku obiektéw dynamicznych konieczne
jest uwzglednienie szuméw wewnetrznych (procesowych). Wéwczas model (3.6)
uogolniamy do nastepujacej formuty:

s(k+1) = fu(s(k),n(k))
y(k) = hy(s(k), v(k))

gdzie n(k) reprezentuje szum wewngetrzny (procesowy), natomiast f,, jest funk-
cja opisujaca model procesu. Ilustracje przypadku opisanego zaleznoscia (3.7)
przedstawiono na rys. 3.20.

(3.7)

n(k) v(k)

System s(h) > Czujnik — y(k)

Rys. 3.20. Schemat prostego ukladu pomiarowego z zakléceniami pomiarowymi
i procesowymi

W przypadku obiektu niestacjonarnego réwnanie (3.7) uogdlniamy z kolei do
nastepujacej postaci:

s(k+1) = fu(s(k), n(k), k)
y(k) = hy(s(k), v(k), k)

gdzie zaréwno f,, jak i h, sa funkcjami zaleznymi od czasu.

W przypadku szumu wewnetrznego (procesowego) zazwyczaj przyjmuje sie, ze
jest to bialy szum gaussowski [199]. W przypadku szumu zewnetrznego (zakléce-
nia) przyjecie, zwlaszcza w zastosowaniach praktycznych, ze szum ten ma nature
szumu bialego gaussowskiego, moze okazaé sie uproszczeniem [157]. Efektami
przyjecia takiego zalozenia, co do typu zaklécen, moga by¢ np. niezadowalajace
wyniki odszumiania sygnaléw pomiarowych lub ich modelowania. Jesli wyniki
dziatania algorytméw przetwarzania sygnaléw, w ktorych przyjeto zatozenie o gaus-
sowskim typie szuméw pomiarowych, dajg niezadowalajace wyniki, to wowczas
nalezy rozwazy¢ zastosowanie niegaussowskich modeli szuméw w projektowanych
algorytmach.

(3.8)
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Oprocz funkcji opisujacej w zaproponowanym modelu wpltyw szuméw, wpro-
wadzona zostala réwniez zmienna opisujaca typ szuméw pomiarowych. Szumy
te sa jednym z gléwnych elementéw wplywajacych na ograniczone mozliwosci
uktadéw pomiarowych. Dlatego modelowanie ich jest jednym z najwazniejszych
zagadnien zaréwno praktycznych, jak i teoretycznych. W nastepnym rozdziale
zostang oméwione niektore z typéw szumédw, ich charakterystyki oraz metody ich
modelowania.

3.5. Szumy

Szumy wewnetrzne (procesowe) zwiazane sa bezposrednio z obserwowanym
obiektem. Powstaja one w obiektach, a ich wpltyw na obiekt jest trwaty. Oznacza
to, ze oddzialuja zaréwno na aktualny, jak i na przyszly stan obiektu (por.
zalezn. (3.7)). Trwaly wplyw tego typu szuméw na obiekt widoczny jest w jakosci
pomiaréw [307].

Niedoktadnosci w pomiarach moga by¢ skutkiem dzialania czynnikow zewnetrz-
nych, takich jak: pole magnetyczne, temperatura, wilgo¢ lub by¢ zwiazane z prze-
prowadzanym pomiarem, np. urzadzeniem pomiarowym lub kanatem transmisji
danych. Niedokladnosci w tym przypadku zwiazane sa z szumami, ktére dla
odréznienia nazywamy szumami zewnetrznymi lub zakléceniami. W dalszej czesci
pracy bedziemy uzywaé obu tych okreslen zamiennie.

Niepozadane sktadniki w sygnatach maja negatywny wplyw na jakosé ich prze-
twarzania. Stad, w celu poprawy efektéw przetwarzania sygnaléw pomiarowych,
istotne staja si¢ zagadnienia zwiazane z modelowaniem oraz budowg charakterystyk
szuméw i zaktocen. Ich modelowanie umozliwia z kolei konstrukcje uproszczonych
opiséw niepozadanych sktadowych w sygnatach pomiarowych. W efekcie mozliwe
jest przygotowanie opisu szumow i zakldcen z wykorzystaniem kilku lub kilkunastu
parametrow.

7 kolei opracowane modele, wraz z ustalonymi wartosciami parametréw tych
modeli, umozliwiaja przygotowanie charakterystyk niepozadanych sktadowych
w sygnatach pomiarowych. Wéwcezas ich znajomo$é utatwia projektowanie me-
tod usuwania niepozadanych sktadowych z pomiaréw. Przypadkiem idealnym,
cho¢ trudnym do spelnienia w rzeczywistosci, jest catkowite usuniecie szumow
z pomiaréw.

Zrédel powstawania szuméw, zaréwno tych procesowych, jak i zewnetrznych,
jest wiele i sg one réznorodne. W pracy tej skupimy sie jedynie na fizycznych przy-
czynach ich powstawania. Na rysunku 3.21 zaproponowano klasyfikacje gléwnych
zrodel szuméw i szuméw pomiarowych, ktére maja swoje zrodto w zjawiskach fi-
zycznych. Zgodnie z zaproponowanym podziatem, niepozadane sktadniki pomiaréw
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moga by¢ zwiazane z wplywem $rodowiska (otoczenia), urzadzen elektronicz-
nych (np. elektroniczne urzadzenia pomiarowe) oraz kanalem transmisyjnym.
Do najwazniejszych zaktdcen srodowiskowych zaliczamy zaklécenia elektromagne-
tyczne, ktére pojawiaja sie gtéwnie w zakresie czestotliwosci radiowych (od kilku
kHz do kilku GHz) oraz zaklécenia elektrostatyczne pojawiajace sie w efekcie
obecnosci tadunkéw elektrycznych. Do innych zaktocen zaliczamy zaktdcenia aku-
styczne, ktére zwiazane sa z ruchem oraz wibrowaniem urzadzen i/lub obiektéw
pomiarowych oraz zjawiskiem odbicia fali dzwiekowej od przeszkdd. Niepozada-
ne sktadniki sygnaléw pomiarowych moga by¢é wywoltane réwniez czynnikami
chemicznymi oraz wpltywem temperatury otoczenia.

Czeé¢ z wymienionych zjawisk $rodowiskowych w otoczeniu obiektu moze by¢é
wyeliminowana lub w znaczacy sposob sttumiona, gdy pomiary dokonywane sa
w kontrolowanych warunkach laboratoryjnych. Niestety w przypadku gdy pomia-
ry dokonywane sg w warunkach innych niz laboratoryjne, zmniejszanie wpltywu
otoczenia jest ograniczone. W tym przypadku rozwigzaniem moze okaza¢ si¢ mode-
lowanie wpltywu srodowiska na sygnaly pomiarowe. Przykladem zastosowania tego
podejscia jest modelowanie wplywu natezenia pola magnetycznego na dziatanie
magnetometru [375].

Szumy
. N Urzadzenie Kanat
Srodowisko elektryczne transmisyjny
N Szum . s
elektromagnetyczny Szum Srutowy Zaniki
N Szum .
elektrostatyczny Szum cieplny Przestuchy
> Szum akustyczny Szum strukturalny Szum kanalowy
—>] Szum chemiczny Szum wybuchowy
—> Szum termiczny

Rys. 3.21. Klasyfikacja zaktocen
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Kolejna kategoria zaktocen zwiazana jest ze zjawiskami zachodzacymi w urzadze-
niach elektronicznych czy elektrycznych podczas przeptywu pradu. W kontekscie
sieci czujnikowych typu BSN opartych na ukltadach elektronicznych jest to jedno
z istotniejszych zagadnien, poniewaz w czujnikach pomiarowych wykonanych
w technologi MEMS szumy pomiarowe sa gltéwnie wywolane przez zjawiska po-
wigzane z przeplywem pradu i towarzyszace temu przepltywowi przypadkowe
fluktuacje tadunkow elektrycznych. W urzadzeniach elektronicznych moga pojawi¢
sie m.in. szumy $rutowe, ktére wywotane sa przeptywem pradu w uktadach elek-
tronicznych i powiazanym z nim procesem generowania tadunkow elektrycznych.
7 kolei szumy cieplne, zwigzane sa z chaotycznymi ruchami wolnych elektronéw
w rezystancjach ukladow elektronicznych. Efektem tych chaotycznych ruchow
wolnych elektronow jest ciepto, ktorego wydzielanie skutkuje powstaniem tego
szumu [231, 291, 445]. Nalezy zaznaczy¢, ze szum ten wystepuje we wszystkich
materiatach i elementach stratnych. Kolejny typ szumu, tj. szum strukturalny,
ma zwiazek z niedokladnosciami procesu technologicznego wytwarzania urzadzen
elektronicznych, rowniez tych wykonanych w technologii MEMS. Przykladem
szumu strukturalnego jest szum lawinowy (ang. avalanche noise), ktéry wystepuje
w uktadach pélprzewodnikowych i zwigzany jest z przejSciem no$nikéw przez
zlacze p-n [155]. Innym przykladem szumu strukturalnego jest szum wybuchowy
(ang. burst noise). Roéwniez i ten typ szumu powodowany jest przez niedoktadnosci
procesu technologicznego wytwarzania urzadzen elektronicznych. Szum ten wyste-
puje w zakresie czestotliwosci ponizej 100 Hz. Cechg charakterystyczna szumu
wybuchowego jest to, ze chwila pojawienia sie tego szumu oraz czas jego trwania
sg przypadkowe.

Wisréd szumdw generowanych w kanale transmisyjnym podczas przesytania
danych wyrézniamy m.in. zaniki w kanale transmisyjnym. Zaniki powodowane
sa przez nakladanie si¢ na siebie sygnaléw przesylanych w tym samym kanale
transmisyjnym i sa przyczyna tlumienia sygnatu [313]. Kolejnym przykladem
niekorzystnych efektow wystepujacych w kanale transmisyjnym sa przeshuchy, czyli
efekt naktadania sie sygnatu przesytanego w jednym kanale na sygnal przesytany
w innym kanale. Przestuchy moga pojawi¢ si¢ na przyktad podczas wykonywania
pomiaréw z wykorzystaniem czujnika podtaczonego do sieci energetycznej. Takie
pomiary moga by¢ obarczone niechcianymi sktadowymi, ktérych czestotliwos$é jest
zblizona do czestotliwosci pradu w sieci energetycznej. Z kolei szum kanatowy
zwiazany jest z szumami pojawiajacymi si¢ w kanale transmisyjnym.

Szumy mozna réwniez klasyfikowaé ze wzgledu na ich charakterystyke czestotli-
wosciowa. W tym przypadku szumy dzielimy na:

e bialy szum,
e pasmowo ograniczony bialy szum,
¢ szumy waskopasmowe,
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e szum kolorowy,
e szum impulsowy.
W dalszej czeéci podrozdzialu omdéwiono wybrane klasy wymienionych szuméw.

3.5.1. Szum biaty

Szum bialy jest szumem charakteryzujacym sie¢ plaskim widmem. Oznacza to, ze
jego intensywno$¢ jest rownomierna w catym pasmie czestotliwosci, tj. wszystkie
czestotliwoéci maja jednakowa moc. Warto réowniez zaznaczy¢, ze szum biaty
cechuje si¢ brakiem pamigci. To znaczy, ze obecny stan obiektu generujacego szum
biaty nie zalezy od jego przesztych stanéw. Prébke szumu biatego przedstawiono
na rys. 3.22, a na rys. 3.23 jego reprezentacje czestotliwosciowa w postaci widma.
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Rys. 3.23. Reprezentacja czestotliwosciowa szumu biatego
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3. Sygnaly, pomiary, szumy

Szczegdlnym przypadkiem szumu bialtego jest szum gaussowski, czyli funkcja
rozktadu prawdopodobienistwa warto$ci w dziedzinie czasu jest funkcja gaussowskq.
Jedli jednoczesnie szum ten dodaje sie do sygnatu, to wowczas taki szum o rozkta-
dzie opisanym funkcja gaussowskg nazywamy addytywnym bialym szumem
gaussowskim (ang. Additive White Gaussian Noise, AWGN).

Nalezy w tym miejscu zaznaczy¢, ze jesli funkcja rozktadu prawdopodobienstwa
jest inna niz gaussowska, np. jest to rozktad réwnomierny, Poissona lub Cauchiego,
to taki szum nazywamy szumem bialym niegaussowskim.

3.5.2. Szum kolorowy

W praktycznych problemach przetwarzania sygnatéow zalozenie o tym, ze niepo-
zadane skladowe w pomiarach maja charakterystyke szumu biatego, moze okazaé
sie niewystarczajace. Jedli uzyskane wyniki obrébki pomiaréw nie daja zadowa-
lajacych wynikéw, jednym z rozwiazan, ktore nalezy rozwazy¢, jest przyjecie
zalozenia o skorelowaniu szuméw pomiarowych. Przyjecie tego zalozenia wiaze
sie z opracowaniem lub wykorzystaniem algorytmoéow przetwarzania sygnaléw,
w ktorych uwzglednia si¢ niepozadane sktadowe o takich cechach.

Pojecie szumu skorelowanego (inaczej szumu kolorowego) zwiazane jest z szu-
mem, ktérego charakterystyka widmowa mocy znaczaco rézni sie od charakterysty-
ki widmowej szumu biatego. W przypadku szumoéw kolorowych rozklad widmowy
mocy nie jest réwnomierny w calym pasmie. Wyrdznia sie kilka typoéw szumow
kolorowych, a ich nazwa zwiazana jest z tym, w jakim zakresie czestotliwosci
skupiona jest energia danego szumu. Wéréd szumoéw kolorowych wyrdzniamy
szum:

e czerwony (Browna),
o TOZOWY,

o niebieski,

o fioletowy.

Szum czerwony (Browna)

Szum czerwony (lub szum Browna) jest szumem powiazanym z chaotycznymi
ruchami Browna. Szumy Browna w rzeczywistych ukladach wywolywane sa przez
fluktuacje termodynamiczne. W przypadku tego szumu jego energia skupiona jest
w zakresie niskich czestotliwoéci. Cechg charakterystyczng szumu czerwonego jest
to, ze predkosé¢ spadku jego widma jest odwrotnie proporcjonalna do kwadratu
czestotliwodci (tj. gestosé widmowa mocy jest proporcjonalna do 1/f2).
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3.5. Szumy

Uzyskanie szumu czerwonego jest prosta operacja, ktéra sprowadza sie do
catkowania szumu biatego. Przyklad szumu czerwonego przedstawiono na rys. 3.24,
a na rys. 3.25 jego reprezentacje czestotliwosciowa.
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Rys. 3.25. Reprezentacja czestotliwo$ciowa szumu czerwonego

Szum rézowy

Szum rézowy charakteryzuje sie widmowa gestoscia mocy odwrotnie propor-
cjonalng do czestotliwodci, tj. 1/f. Zalezno$é ta w pelnym zakresie czestotliwosci
spelniona jest jedynie teoretycznie. W praktyce zaleznosé 1/f jest mozliwa do
spelienia jedynie w ograniczonym zakresie czestotliwosci. Wynika to z tego, ze
jesli gorna granica czestotliwosci bylaby nieskonczenie wielka, to woéwczas rowniez
energia takiego szumu musialaby by¢ nieskonczenie wielka.
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3. Sygnaly, pomiary, szumy

Podobnie jak to bylo dla szumu Browna, energia widmowa szumu 1/ f skupiona
jest w zakresie niskich czestotliwosci. Widmowa gesto$¢ mocy tego szumu opada
3 dB na oktawe. Prébke szumu rézowego przedstawiono na rys. 3.26. Z kolei na

rys. 3.27 jego reprezentacje czestotliwoSciowa.
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Rys. 3.27. Reprezentacja czestotliwoéciowa szumu rézowego

Szum typu 1/f, pomimo jego powszechnosci, nie zostal do tej pory w pelni
opisany. Nie ma zadnych metod generowania szumu majacego takie wlasciwosci.
W przypadku szumu rézowego nie jest mozliwe jego otrzymanie przez operacje
catkowania szumu bialego (por. z szumem Browna). Pewne przyblizenie szumu
1/f mozna uzyskaé, wykorzystujac formalne uogdélnienie ruchéw Browna, tj.
bazujac na ulamkowym ruchu Browna (ang. fractional Brownian motion, {Bm)
oraz generowanym podczas tego ruchu, tj. ulamkowym szumie gaussowskim (ang.
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fractional Gaussian noise, {Gn) [486]. Szum rézowy jest przykladem szumu typu
niegaussowskiego [34, 113, 200, 418].

Szum niebieski

Kolejnym rodzajem szumu, ktory rozwazymy, jest szum niebieski. W przypadku
tego szumu jego energia skupiona jest w zakresie wysokich czestotliwosci. Wid-
mowa gestos¢ mocy jest proporcjonalna do jego czestotliwosci f i rosnie 3 dB na
oktawe. Oznacza to, ze jego widmowa gesto$¢ mocy rosnie wraz ze wzrostem jego
czestotliwodci.

Szum niebieski mozna traktowac jako odwrotnosé szumu rézowego, czyli réw-
niez jest proporcjonalny do czestotliwosci szumu z ta réznica, ze WGM rosnie,
a nie maleje jak to jest w przypadku szumu 1/f. Prébke szumu niebieskiego
przedstawiono na rys. 3.28, a jego reprezentacje czestotliwo$ciowa na rys. 3.29.
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Rys. 3.28. Reprezentacja czasowa szumu niebieskiego
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Szum fioletowy

Kolejnym typem szumu, ktérego energia skupiona jest w zakresie wysokich
czestotliwodci, jest szum fioletowy, tylko Ze energia ta skupiona jest jeszcze bardziej
w zakresie wysokich czestotliwo$ci niz na przyklad w przypadku szumu niebieskiego.
Szum fioletowy moze by¢ traktowany jako odwrotnosé szumu czerwonego, czyli
jego energia jest proporcjonalna do kwadratu jego czestotliwosci, tj. f2, z tym
ze w tym przypadku energia ta ro$nie, a nie maleje jak w przypadku szumu
czerwonego, 6 dB na oktawe.

Szum fioletowy moze zostaé¢ wygenerowany przez zrézniczkowanie szumu biatego.
Przykladowy przebieg tego szumu przedstawiono na rys. 3.30. Z kolei na rys. 3.31
zilustrowano jego reprezentacje czestotliwosciowa.
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Rys. 3.30. Reprezentacja czasowa szumu fioletowego
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Rys. 3.31. Reprezentacja czestotliwosciowa szumu fioletowego
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3.6. Miary jakosci sygnaléw pomiarowych

3.5.3. Szum impulsowy

Szum impulsowy charakteryzuje sie tym, ze w sygnale pomiarowym pojawiaja
sie krotkotrwale impulsy o duzej amplitudzie. Czestotliwo$¢ ich wystepowania jest
przypadkowa, podobnie jak wartos¢ amplitudy. Szum impulsowy jest kolejnym
przyktadem szumu niegaussowskiego. Reprezentacje tego szumu w dziedzinie czasu
przedstawiono na rys. 3.32, natomiast na rys. 3.33 przedstawiono jego reprezentacje
czestotliwodcia.
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Rys. 3.33. Reprezentacja czestotliwosciowa szumu impulsowego

3.6. Miary jakosci sygnatéw pomiarowych

Istotng kwestia w przetwarzaniu sygnaléow pomiarowych jest ich jako$¢. W lite-
raturze zaproponowano wiele miar oceny jakosci sygnaléw. Najczesciej stosowang
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miarg jest wspétezynnik SNR (ang. Signal-To-Noise Ratio), ktéry jest stosunkiem
mocy sygnalu do mocy szuméw. Wielkosé¢ SNR definiujemy w nastepujacy sposéb:

>y (k)?
SNR = 10 log,, k=1 (3.9)

K 2
> (y (k) — s(k))
k=1

gdzie y (k) jest sygnalem pomiarowym, a s(k) to sygnal uzyteczny. Dla wspdl-
czynnika SNR jednostka jest decybel.

Inna miarg jako$ci sygnatu pomiarowego jest wariant wspotczynnika SNR, tj.
PSNR. Wspélezynnik PSNR (ang. Peak Signal-To-Noise Ratio) wyrazany jest
zalezno$cia;:

(max(y (k)))*

s 2
> (y (k) = s(k))
k=1

PSNR = 101log;, . k=1,2,... K (3.10)

gdzie max jest funkcja wyznaczajaca maksymalng warto§é w sygnale y(k). Réwniez
i dla PSNR jednostka jest decybel.

Wymienmy jeszcze dwie inne miary wykorzystywane do oceny jakosci sygnatu
pomiarowego. Jedna z nich jest wspélezynnik RMSE (ang. Root Mean Square
Error):

1 K

RMSE = J FONLE s(k))? (3.11)
k=1
oraz MAE (ang. Mean Absolute Error):
| K
MAE = — " |y (k) — s(k)| (3.12)
K k=1

natomiast K w zaleznosciach (3.9)—(3.12) reprezentuje liczbe wszystkich dostep-
nych pomiaréw.



4. Czujniki pomiarowe

Informacje z zewngtrz sq
przeksztatcane za posrednictwem
wewnetrznych urzqdzen bez wzgledu
na to, czy chodzi o ustroj
organiczny, czy nieorganiczny.
Informacje te sq przeksztalcane

w formy nadajgce sie do
wykorzystania w dalszych stadiach
zachowania organizmu lub maszyny.

Norbert Wiener

4.1. Wstep

W ostatnich latach obserwuje sie postep w dziedzinie konstrukeji miniaturowych
urzadzen takich, jak czujniki pomiarowe czy urzadzenia wykonawcze. Elementy
te staly sie nie tylko typowymi skladnikami profesjonalnych systeméw automa-
tyki przemystowej czy urzadzen medycznych, ale zyskaly réwniez popularnosé
w sprzecie powszechnego uzytku. Typowym przykladem z ostatnich lat jest tzw.
inteligentny telefon (ang. smartphone). W wielu nowoczesnych telefonach mozna
znalez¢ takie elementy jak miniaturowe czujniki przyépieszenia lub predkosci
katowej. Popularno$é tego typu rozwiazan zwiazana jest z niska cena, ich nie-
wielkim rozmiarem oraz niewielka waga przy jednocze$nie duzych mozliwoséciach
obliczeniowych i pomiarowych.

Wyrazny postep w dziedzinie pomiaréw i urzadzen pomiarowych zwigzany jest
z upowszechnieniem technologii, ktére umozliwiaja produkcje czujnikéw o takich
cechach jak te, ktére wymieniono. Wytwarzane urzadzenia o opisanych cechach
bazuja na technologii systeméw mikroelektromechanicznych (MEMS). Technologia
MEMS umozliwia produkcje m.in. urzadzen, ktore taczg systemy mikroelektronicz-
ne z systemami mikromechanicznymi. Atutem urzadzen pomiarowych wykonanych
w tej technologii jest to, ze umozliwiaja one wstepne przetworzenie sygnatow po-
miarowych przez dziatajace w tych urzadzeniach algorytmy. Efektem potaczenia
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nowoczesnych technologii MEMS z algorytmami przetwarzania sygnaléw sa inteli-
gentne czujniki pomiarowe.

Dodajmy, ze alternatywa dla technologii MEMS jest technologia MOEMS
(ang. Micro-Opto-Electro-Mechanical Systems). Technologia MOEMS wyréznia sie
miedzy innymi tym, ze jako sygnaly sterujace wykorzystuje si¢ sygnaly optyczne.
Urzadzenia wykonane w tej technologi charakteryzuja sie rowniez tym, ze zuzywaja
mniej energii niz elementy wykonane w technologii MEMS, sa réwniez od nich
tansze i mniej waza. Zastosowania urzadzen wykonanych w tej technologii sa
zblizone do tych, do ktorych wykorzystuje sie urzadzenia bazujace na technologii
MEMS. Wraz z rozwojem technologii MOEMS obszary jej zastosowania moga
sie poszerzy¢ ze wzgledu na unikatowe, w poréwnaniu do technologii MEMS,
wlaséciwosci. Cechy technologii MOEMS ulatwiaja budowe bardziej ztozonych
systemoéw, ktorych zapotrzebowanie na energie jest znacznie mniejsze.

Czujniki sg urzadzeniami stuzacymi do konwersji sygnatéw z otoczenia lub sit
dziatajacych na czujnik na sygnat elektryczny. W przypadku uktadéw wykonanych
w technologii MOEMS sygnalem po konwersji bedzie sygnal optyczny. Urzadzenia
pomiarowe wykonane w technologiach MEMS lub MOEMS mozna klasyfikowaé
wedlug réznych kryteriéw. Jednym z nich jest podzial ze wzgledu na typ zjawiska
fizycznego wykorzystywanego do przeksztatcania wielkoéci mierzonych na wielkosci
elektryczne lub optyczne. W tym przypadku urzadzenia te dzielimy na:

e optyczne,

e akustyczne,

o clektrostatyczne,
e magnetyczne,

o indukcyjne

e iinne.

Wsrdd czujnikéw pomiarowych mozna wyrdzni¢ dwie klasy czujnikéw, tj. czuj-
niki parametryczne i czujniki generacyjne [96]. Czujniki parametryczne charak-
teryzuja sie tym, ze pod wplywem wielkosci mierzonej zmianie ulega parametr
czujnika, np. rezystancja, indukcyjnosé lub pojemnosé. Sposéb dziatania tych czuj-
nikéw wymaga doprowadzenia do nich dodatkowej energii. Do tej grupy zaliczamy
czujniki [96]:

e tensometryczne,

e pojemnosciowe,

¢ indukcyjnosciowe,

¢ magnetorezystancyjne,
o fotorezystancyjne.

7 kolei czujniki generacyjne to czujniki, ktére pod wptywem wielkoéci mierzonej
wytwarzaja sygnal elektryczny. Do tych czujnikéw zaliczamy, m.in.:
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e termopary,
o czujniki piezoelektryczne,
o fotoogniwa.

Druga grupg urzadzen wykonanych w technologiach MEMS i MOEMS stanowig
urzadzenia wykonawcze (tzw. aktuatory). Aktuatory przetwarzaja sygnaly steruja-
ce (elektryczne lub optyczne) na wielko$ci mechaniczne. Wielkosciami fizycznymi
w wiekszosci przypadkow sa sity lub celowe ruchy. Do prawidlowego dzialania
urzadzen wykonawczych wymagane jest dostarczenie do nich dodatkowego zasila-
nia. Aktuatory mozna podzieli¢ ze wzgledu na metode przetwarzania sygnalow
sterujacych na wielkosci fizyczne:

e mechaniczne (ang. mechanical actuator),

e magnetyczne (ang. magnetic actuator),

e termiczne (ang. thermal actuator),

o elektrostatyczne (ang. electrostatic actuators).

Elementy wykonawcze mozna podzieli¢ rowniez ze wzgledu na typ wytwarzanego
celowego ruchu:
¢ translacyjne,

e rotacyjne.

Podstawowe elementy wykonawcze, ktore dostepne sa na rynku to mikropompy,
mikrosilowniki, mikrochwytaki oraz mikrozawory [181, 372, 440].

Zarowno czujniki pomiarowe, jak i urzadzenia wykonawcze wykonane w techno-
logiach MEMS lub MOEMS, mozna podzieli¢ ze wzgledu na stopien ich integracji
[96] na:

o czujniki proste,
e czujniki zintegrowane,
o czujniki inteligentne.

Czujniki proste to czujniki, ktére dokonuja jedynie konwersji wielkosci mierzonej
na wielko$é elektryczna lub optyczna. Czujniki zintegrowane maja wbudowane
dodatkowe elementy, takie jak wzmacniacze, filtry czy przetworniki analogo-
wo-cyfrowe. Zgodnie z [173] czujniki inteligentne to urzadzenia dostarczajace
funkcjonalnosci, ktore wykraczaja poza funkcjonalnosci dostarczane przez czujniki
zintegrowane. Cechy tych czujnikéw upraszczaja ich integracje z innymi urza-
dzeniami pracujacymi w Srodowisku sieciowym. Urzadzenia te charakteryzuja
sie rowniez autonomicznoscig i zdolnoscia do adaptacji. Czujniki inteligentne
charakteryzuja sie wigkszym stopniem integracji w poréwnaniu do czujnikéw
zintegrowanych. Przeklada sie to na wieksza liczbe dodatkowych elementow prze-
twarzajacych dane pomiarowe. Do tych elementow zaliczamy mikroprocesory oraz
specjalizowane uklady scalone. Na rysunku 4.1 przedstawiono schematy czujnikow:
zintegrowanego (a) i inteligentnego (b).
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(a) czujnik zintegrowany

.. > Dopasowanie Interfejs |jf—vus
Czujnik i przetwarzanie sygnatu wyjsciowy
(b) czujnik inteligentny
Mikroprocesor
Filtracja
Ny Dopasowanie
Czujnik p
sygnatu Samodiagnostyka
Podejmowanie
decyzji

Rys. 4.1. Schematy czujnikéw pomiarowych: a) zintegrowanego i b) inteligentnego

Zakres zastosowan urzadzen wykonanych w technologiach MEMS i MOEMS
jest bardzo szeroki. Wymierimy niektore z nich:
e przemyst samochodowy,

o telekomunikacja,

e medycyna i sport,
o przemyst militarny,
o rozrywka.

W réznych obszarach producenci oferuja wyspecjalizowane produkty wykonane
w omawianych technologiach. W obszarze medycyny i sportu wéréd najwazniej-
szych producentow wyrdzniamy:

e Shimmer,
o Xsense,
e Zephyr Technology.

Do najpopularniejszych czujnikéw dostepnych na rynku, ktére oferowane sa
przez podanych producentow, zaliczamy:

o czujniki przys$pieszenia (akcelerometry),
e czujniki zyroskopowe (zyroskopy),
o czujniki pola magnetycznego (magnetometry).

W dalszej czesci rozdziatu oméwione zostana zagadnienia zwiazane z modelowa-
niem czujnikow przyspieszenia, zyroskopowych oraz natezenia pola magnetycznego.
Przedstawione zostang rowniez podstawowe modele pomiarowe dla tych czujnikow
oraz ich charakterystyki techniczne. Charakterystyki techniczne urzadzen zostana
omoéwione na przykltadzie czujnikéw produkowanych przez firme Shimmer.

104



4.2. Czujnik przyspieszenia

4.2. Czujnik przyspieszenia

Czujnik przyépieszenia (akcelerometr) jest urzadzeniem umozliwiajacym pomiar
przy$pieszenia na skutek ruchu. Nalezy zaznaczy¢, ze w pomiarach tych czujnikéw
jest réwniez obecna, oprocz sktadowej przys$pieszenia zwiazanej z ruchem, sktado-
wa zwigzana z przyspieszeniem grawitacyjnym. Poniewaz obecno$é w pomiarach
drugiej z tych sktadowych moze w niektérych zadaniach sprawiaé¢ problemy ob-
liczeniowe, budujac model pomiarowy dla czujnika przys$pieszenia, nalezy wziac
ten fakt pod uwage:

a=ay+arp (4.1)

gdzie a, reprezentuje skladows zwigzang z przyspieszeniem ziemskim, a ap jest
sktadowg zwigzang z sitg wymuszajaca ruch obiektu.

Doktadny pomiar przyépieszenia a w praktyce nie jest mozliwy ze wzgledu na
wplywajace na pomiar szumy. Oznaczmy wiec pomiar przy$pieszenia nastepujaco:

Vo=a-+vVv (4.2)

gdzie a jest prawdziwym, ale nieznanym wektorem przyspieszenia, z kolei v to
szum w sygnale pomiarowym.

Pomiar przyspieszenia wykonywany jest zwykle w trzech osiach oznaczanych ty-
powo jako z, y, z. Czujniki takie nazywamy czujnikami tréjosiowymi. Poszczegdlne
sktadowe wektora pomiaru przys$pieszenia oznaczamy nastepujaco:

ya - [yaz yay yaz]T (43)

Na rysunku 4.2 przedstawiono uproszczony model czujnika przySpieszenia.
Gléwnym elementem ukladu jest masa przymocowana do sprezyny (charakteryzo-
wany przez wspélezynnik sprezystosci k) oraz elementu tlumiacego (wspdtczynnik
tarcia b). W wyniku przemieszczenia si¢ masy m, element sprezysty ulega rozcia-
gnieciu lub $cidnieciu. Zmiana ta powoduje zmiane napiecia wyjsciowego w uktadzie
elektrycznym czujnika. Napiecie to jest nastepnie przetwarzane w czujniku w celu
wyznaczenia wartosci przys$pieszenia.

Przedstawiony na rys. 4.2 model mozna zapisa¢ w postaci nastepujacego réwna-
nia rézniczkowego:

2

m%pm(t) + b%px (8) + kpa(t) = F(t) = mag(t) -

gdzie p,.(t) jest przemieszczeniem si¢ ciezarka w osi  pod wplywem dzialajacej sity
F(t), a,(t) reprezentuje przyspieszenie poruszajacego sie ciezarka w osi z. Przed-
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[/ L1111

k

L_J b

pa(t)

F(t)

Rys. 4.2. Mechaniczny model czujnika przys$pieszenia

stawione réwnanie dynamiki jest prawdziwe dla kazdej z osi (z, y, z) pomiarowych
czujnika przys$pieszenia.

Analizujac réwnianie (4.4), zauwazamy, ze w stanie ustalonym zmienna Ap,
jest proporcjonalna do dziatajacej w ukladzie sity:

Ap, x F(t) = may(t) (4.5)

Przedstawione réwnanie (4.4) jest réwnaniem oscylatora. Rownanie (4.4) mozna
zapisa¢ w formie nastepujacego réwnania w przestrzeni stanu:

{ 2(t) } N [ —% % ] { 0 } + % F(t) (4.6)
vy =[1 0] [i;ﬁg } (4.7)

gdzie x1 oraz xo sa skladowymi nastepujacego wektora stanu:
X = [xl .’L’Q]T (4'8)

Na rysunku 4.3 przedstawiono przyktadowa odpowiedz impulsowa systemu
opisanego réwnaniem (4.4).
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Rys. 4.3. Odpowiedz impulsowa czujnika przyspieszenia

4.2.1. Zaktécenia w czujnikach przy$pieszenia

Przedstawiony w podrozdziale 4.2 opis dziatania czujnika przys$pieszenia nie
uwzglednial wplywu szuméw zewnetrznych na pomiar przys$pieszenia. Rzeczywi-
ste pomiary tej wielkosci, oprocz interesujacego nas sygnatu, zawierajg rowniez
niepozadane sktadowe. Omdwione zostang teraz zagadnienia zwigzane z metodami
analizy zaklocen w czujnikach przyspieszenia. Rozdzial ten cze$ciowo opiera sie
na materiale opublikowanym w pracy [223].

Szumy w ukltadach elektronicznych, réwniez w tych wykonanych w technologii
MEMS, moga by¢ zwiazane zaréwno ze zjawiskami zachodzacymi wewnatrz urza-
dzenia, jak i z czynnikami zewnetrznymi. Gléwnymi przyczynami niedoktadnosci
pomiarowych w czujnikach przyspieszenia wykonanych w technologii MEMS sg
[22, 111, 145, 445]:

e nieortogonalnosé¢ osi pomiarowych,

o fluktuacje przeptywajacego pradu,

o efekty cieplne zwigzane z przeplywem elektronéw,

e wplyw temperatury otoczenia oraz samopodgrzewanie sie czujnika.

Bledy w pomiarach przyspieszenia moga by¢ powodowane na przyktad przez
nieortogonalnos¢ osi pomiarowych czujnika, tj. osi z, y, z. W tym przypadku,
mozliwe jest kompensowanie niedoktadnosci powodowane przez nieortogonalno$é
osi pomiarowych czy tez btad systematyczny w pomiarach, dokonujac procedury
kalibracji czujnika.

Innym czynnikiem wpltywajacym na jako$¢ pomiaréw pochodzacych z czujnikéw
wykonanych w technologii MEMS sa fluktuacje przeplywajacego pradu. Fluktu-
acje te zwiazane sg gtéwnie z efektami powierzchniowymi oraz defektami siatki
krystalicznej.

Efekty cieplne wystepujace w ukladach MEMS sa powodowane gléwnie przez.
ruch elektronéw. Ich chaotyczne ruchy powoduja wydzielanie energii cieplnej.
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Wydzielanie energii cieplnej powoduje z kolei powstawanie szumu, ktéry wplywa
niekorzystnie na jako$é pomiaréw. Szum ten ma charakterystyke zblizona do
szumu biatego (jest to szum typu VRW, tj. Velocity Random Walk).

Wplyw temperatury na jako$¢ pomiaréw moze mieé¢ rézne przyczyny. Jed-
ng z nich jest otoczenie, w ktérym wykonywane sa pomiary. Inna z przyczyn
zwiazana jest ze zjawiskiem samopodgrzewania si¢ czujnikéw wykorzystywanych
w pomiarach. Zjawiska wywotane zmianami temperatury sprawiaja, ze w sy-
gnatach pomiarowych moga pojawié sie szumy, ktérych usuniecie jest trudnym
zadaniem.

Cze$¢ z wymienionych czynnikéw wplywajacych na jakos¢ dzialania czujnika
przyspieszenia moze by¢ przedmiotem modelowania, a uzyskane wyniki moga
zosta¢ wykorzystane do eliminacji ich negatywnego wplywu na wynik pomiaru.
W tabeli 4.1 dokonano podsumowania gltéwnych czynnikéw wplywajacych na
doktadno$é czujnika przyspieszenia [445].

Tabela 4.1. Typy bledéw w czujnikach przys$pieszenia

Typ btedu Opis

Blad systematyczny (ang. bias) Obciazenie jest mierzone w pomiarze przyspieszenia
Szum biaty Zwiazany z ruchami Browna elektronéw
Gleick2012 Nieortogonalnosé Blad deterministyczny spowodowany nieprostopa-

dlym ustawieniem osi z, y, z czujnika
Szum BI (ang. Bias Instability) Fluktuacja bledu systematycznego

4.2.2. Model pomiarowy czujnika przyspieszenia

Bazujac na wynikach analizy zrodel btedéw dla czujnika przyspieszenia oraz na
pracach [345, 350, 358], zaproponujmy nastepujacy model pomiarowy dla czujnika
przys$pieszenia:

Yo =a+ Vg, +Va, = Ra,b (ag + aF) T Vaps T Vag, (4'9)
—_—

v

gdzie a jest prawdziwym, ale nieznanym przyépieszeniem (zawierajacym sktadowa
zwigzang z wymuszeniem i z przyspieszeniem ziemskim), v, to niskoczestotliwo-
ciowe (wolnozmienne) zaklécenie (np. dryft), v, , reprezentuje bialy szum, ap
jest przy$pieszeniem zwigzanym z silag wymuszajaca F, a, to sktadowa zwigzana
z pomiarem przyspieszenia ziemskiego, natomiast R, to macierz rotacji prze-
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ksztalcenia pomiedzy ukladem czujnika {B} (indeks b) a ukladem odniesienia {A}
(patrz rozdz. 9.2).

Obecny w pomiarach dryft jest powiazany z szumem wywotanym gléwnie przez
blad systematyczny i jego fluktuacje. Z kolei biaty szum obserwowany w pomiarach
przyspieszenia zwiazany jest z chaotycznym ruchem przeplywajacych elektronow
(szum typu VRW). Z zaleznoéci (4.9) wynika, ze niebedacy w ruchu akcelerometr
mierzy w jednej z osi przys$pieszenie ziemskie.

4.2.3. Charakterystyka czujnika przyspieszenia

W tabeli 4.2 przedstawiono parametry czujnika przyspieszenia bedacego czescia
platformy firmy Shimmer.

Tabela 4.2. Parametry dla czujnika przys$pieszenia [367]

Parametr Wielko$é
Zakres +1,5 [g]-+6,0 [g]
Czulosé 800 [mV/g] (dla £1,5 [g]); 206 [mV/g] (dla 6,0 [g])

Czestotliwo$é prébkowania  5-1024 [Hz]

Czujniki przyépieszenia, pomimo swoich zalet i duzych mozliwosci wykorzysta-
nia danych pomiarowych pozyskanych podczas ich zastosowania, maja réwniez
swoje ograniczenia. Jednym z ograniczen tych czujnikéw jest brak mozliwosci
okreslenia orientacji czujnika w przestrzeni, w przypadku gdy mierzony obiekt
porusza sie [228]. W takim przypadku akcelerometr mierzy nie tylko sktado-
wa przys$pieszenia zwigzang z przyspieszeniem ziemskim, ale rowniez sktadowa
przyspieszenia zwiazana z ruchem obiektu (4.1). Brak mozliwosci odseparowa-
nia skltadowej zwiazanej z przyspieszeniem ziemskim od skladowej zwiazanej
z ruchem obiektu uniemozliwia estymacje¢ orientacji poruszajacego sie obiektu
z wykorzystaniem jedynie danych z czujnika przys$pieszenia.

Jedno z podejs¢, ktore pozwala odseparowaé opisane sktadowe w pomiarach
przyspieszenia, bazuje na wykorzystaniu danych pomiarowych z dodatkowego
czujnika. Tym czujnikiem jest zyroskop. Zastosowanie tego czujnika ulatwia
wyznaczenie orientacji obiektu w przestrzeni, w przypadku gdy jest on w ruchu.

4.2.4. Przyktadowe pomiary z wykorzystaniem czujnika przys$pieszenia

Na rysunku 4.4 przedstawiono przyktadowe pomiary, ktére wykonano z wy-
korzystaniem czujnika przyspieszenia dla osoby chodzacej. W przedstawionym
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k
Rys. 4.4. Przykladowy pomiar przy$pieszenia podczas chodu czlowieka.
Sposob przymocowania czujnika przedstawiono na rys. 4.5

Ya, [?]

Xsens MTx sensor

Rys. 4.5. Sposéb przymocowania czujnika przys$pieszenia
(przyktad z podrozdz. 4.2.4)

przykladzie czujnik przyé$pieszenia przymocowany zostal do jednego z butow
(rys. 4.5), ktéry nosila podczas badania poruszajaca sie osoba.
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4.3. Zyroskop

Zyroskopy sg urzadzeniami shuizacymi do pomiaru predkoéci katowej. Podobnie
jak czujniki przy$pieszenia, rowniez zyroskopy reaguja na sily dziatajace na to
urzadzenie pomiarowe. Czujniki zyroskopowe dzielimy na:

e kierunkowe,
o predkosciowe.

Zyroskopy kierunkowe stuza do pomiaru orientacji obiektu w przestrzeni. Nato-
miast zyroskopy predkosciowe stuza do pomiaru predkosci katowych. W technologii
MEMS wykonuje sie najczesciej zyroskopy predkosciowe. W urzadzeniach tych po-
miaru predkosci katowych dokonuje sie dla kazdej z osi obrotow. Typowy zyroskop
umozliwia pomiar predkosci katowych wokét osi z, y i z. Takie zyroskopy nazy-
wamy zyroskopami tréjosiowymi. Pomiary z czujnika zyroskopowego bedziemy
oznacza¢ nastepujaco:

YUJ = [sz ywy ywz]T (410)

Zyroskopy predkoéciowe wykonane w technologii MEMS do pomiaréw wykorzy-
stuja efekt Coriolisa. Efekt Coriolisa wywolywany jest przez sile Coriolisa. Site te
opisujemy zaleznoscia:

F.=2m (w x v) (4.11)

gdzie w to predkosé katowa obracajacego sie obiektu wokét zadanej osi, v reprezen-
tuje predkosé poruszajacego sie obiektu, a m oznacza jego mase. Na rysunku 4.6
zilustrowano efekt Coriolisa.

Podobnie jak dla czujnika przys$pieszenia, rowniez dla predkosciowego czujnika
zyroskopowego mozna przedstawié uproszezony model mechaniczny (patrz rys. 4.7).

Glownymi elementami tego czujnika jest masa m, do ktérej przymocowane sa
sprezyny o wspotczynnikach sprezystosci ky i ke oraz uklady ttumiace o wspélezyn-
nikach b1 i by. Typowo czujnik zZyroskopowy moze dokonywaé pomiaréw w trzech
osiach. W przedstawionym na rys. 4.7 schemacie ograniczono si¢ do dwdch osi.

W zZyroskopach opartych na tzw. efekcie Coriolisa wyrézniamy dwa gltéwne
uktady, tj. uklad wzbudzania drgan oraz uktad stuzacy do pomiaru analogowego
sygnatu napieciowego, ktory jest proporcjonalny do tych drgan. Budowa zyroskopu
kierunkowego jest odzwierciedlona w modelu idealnego zyroskopu, ktory sktada
sie z dwoch nastepujacych czesci:

4 d

m—spy(t) +b1—pa(t) + kips(t) = F(t) (4.12a)
dt dt
d2 d

mgPy(t) + b2 py () + kapy (8) = Fe(t) (4.12b)
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RN %

a‘/

Rys. 4.6. Ilustracja efektu Coriolisa [121]

oy by

Rys. 4.7. Mechaniczny model czujnika zyroskopowego (dwuosiowego)

gdzie m oznacza mase elementu, by, by sa wspélczynnikami ttumienia, ki, ko
reprezentuje wspolezynniki sprezystosei, Fi.(t) jest sita Coriolisa (4.11); p,(t) jest
przemieszczeniem w osi x, a py(t) oznacza przesuniecie w osi y.
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Réwnania (4.12a) oraz (4.12b) mozna przedstawi¢ w postaci ukladu nastepuja-
cych réwnan stanu i wyjscia:

il(t) 0 ) xl(t) (1) Z
iat) | _ w0 | | F (1)

ia(t) ‘[—’“ b] m |0 o [a(t)} (449

(1) B N N I

z1(t)

|1 000 xo(t)
y(t)—[o 01 0} 2a(t) (4.14)

.I4(t)

gdzie z1, x9, x3 oraz x4 sa sktadowymi wektora stanu:
XZ[JCl Tro X3 I4]T (4.15)

4.3.1. Zaktécenia w czujnikach zyroskopowych

Podobnie jak jest to w przypadku czujnika przyspieszenia, réwniez pomiary
zyroskopowe zawierajg pewne niepozadane skltadowe. Czesé z tych niepozadanych
sktadowych mozna wyeliminowaé na etapie kalibracji urzadzania pomiarowe-
go. Inne zaklécenia nalezy eliminowaé przez stosowanie metod bazujacych na
modelowaniu matematycznym lub algorytmach przetwarzania sygnaléw.

Nasze rozwazanie dotyczace pomiaréow zyroskopowych rozpoczniemy od metod
wykorzystywanych podczas kalibracji czujnikéw. Jedna z przyczyn niedoktadnodci
w pomiarach zyroskopowych, ktére mozna kompensowaé podczas kalibracji, jest
nieortogonalnos¢ osi pomiarowych. Brak kalibracji czujnika moze doprowadzié¢
do bledéw w pomiarach, ktére beda sie kumulowaly. Moze to doprowadzi¢ do
niedoktadnych pomiaréw predkoéci katowych.

Kalibracja czujnikéw zyroskopowych jest procedura dwuetapowa. W pierwszym
etapie kalibracja wykonywana jest na nieruchomym czujniku, natomiast w drugim
etapie kalibracji dokonuje sie, gdy czujnik jest w ruchu. Ruch odbywa sie wokot
wszystkich osi pomiarowych czujnika. Drugi z etapéw wymaga precyzji i jest
trudny do precyzyjnego wykonania bez odpowiedniego oprzyrzadowania.

Oprécz nieortogonalnodci osi pomiarowych, ktére majg wplyw na obnizenie ja-
kosci pomiaréow predkosci katowych, innymi zrédtami niedoktadnosci w pomiarach
zyroskopowych wykonanych w technologii MEMS sa [22, 111, 145, 445]:
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o efekty cieplne, zwiazane z przeptywem elektronéw,
o fluktuacje przeplywajacego pradu,
o wplyw temperatury otoczenia oraz samopodgrzewanie sie czujnika.

Efekty cieplne w czujniku predkoéci katowej maja te same konsekwencje, co
w przypadku akcelerometru. Bledy pomiarowe zwigzane sa zaréwno ze zmiana
temperatury otoczenia, jak i z efektem samopodgrzewania czujnika. I podobnie jak
w przypadku poprzednio omawianego czujnika, zaleznosé¢ pomiedzy temperatura
otoczenia a bledem systematycznym jest zaleznoscia silnie nieliniowa.

Fluktuacje przeptywajacego pradu wplywaja na zmiany btedu systematycznego
w pomiarach zyroskopowych. Sktadowe tego typu modelowane sa z wykorzysta-
niem chaotycznych ruchéw Browna, tj. bladzenia przypadkowego. Jest to jednak
jedynie przyblizenie, ktére w wielu praktycznych zastosowaniach moze okazaé sie
niewystarczajace. W tabeli 4.3 przedstawiono podsumowanie zjawisk, ktére maja
wplyw na bledy w pomiarach zyroskopowych.

Tabela 4.3. Typy bledéw w zyroskopie

Typ btedu Opis

Blad systematyczny (ang. bias) Obciazenie jest mierzone w pomiarze przy$pieszenia.
Szum biaty Zwiazany z ruchami Browna elektronéw.
Nieortogonalnosé Blad deterministyczny, spowodowany nieprostopa-

dlym ustawieniem osi x, y, z czujnika.
Szum BI (ang. Bias Instability) Fluktuacja bledu systematycznego

4.3.2. Model pomiarowy czujnika zyroskopowego

Bazujac na analizie przeprowadzonej w poprzednim podrozdziale oraz m.in.
w pracach [66, 345, 358], zaproponujmy nastepujacy model pomiaru dla czujnika
zyroskopowego:

Yo =W+ Vo, + Ve (4.16)

gdzie w jest prawdziwa, ale nieznana predkoscia katowa obiektu, v, to niskocze-
stotliwoéciowy skladnik o cechach niestacjonarnych (np. dryft), v, , reprezentuje
bialy szum. Dryft w czujnikach zyroskopowych powodowany jest gléwnie przez
blad systematyczny i jego fluktuacje.
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4.3. Zyroskop

4.3.3. Charakterystyka

Czujniki zyroskopowe produkowane sg przez wielu producentéw uktadow elektro-
nicznych. W ofercie dostepne sa czujniki o réznych parametrach, ktére dostosowane
sg do wymagan odbiorcy. W tabeli 4.4 przedstawiono parametry czujnika zyrosko-
powego oferowanego przez firme Shimmer, ktory bazuje na ukladzie MPU-9150
producenta InvenSense.

Tabela 4.4. Parametry dla czujnika zyroskopowego [367]

Parametr Wielko$é
Zakres +500 [deg/s]
Czulosé 2 [mV/(deg/s)]

Czestotliwo$¢ probkowania  5-1024 [Hz]

Oprécz predkodei katowych mozliwe jest réwniez wyznaczenie wartosci kata ob-
rotu przez wykonanie numerycznej operacji catkowania pomiaréw zyroskopowych.
Niestety wyniki uzyskane ta metoda sa obarczone btedem. Jest to spowodowane
niedoktadno$cia pomiarowa czujnikéw zyroskopowych oraz kumulacja tych btedow
podczas wykonywania operacji catkowania numerycznego. Wykonywanie operacji
catkowania numerycznego dla danych pomiarowych z szumem pomiarowym moze
skutkowaé¢ pojawieniem sie¢ w wynikach niskoczestotliwo$ciowych sktadowych,
ktoére sa trudne do usunigcia.

Jedno z podej$¢ ulatwiajace ograniczenie niekorzystnego wplywu niskoczesto-
tliwoéciowych sktadowych bazuje na wykorzystaniu w obliczeniach pomiarow
z czujnika pola magnetycznego. Zagadnienie to zostanie szczegdétowo omowione
w kolejnym rozdziale.

4.3.4. Przyktadowe pomiary z wykorzystaniem
czujnika zyroskopowego

Na rysunku 4.8 przedstawiono przyktadowy pomiar wykonany z wykorzysta-
niem czujnika zyroskopowego dla osoby bedacej w ruchu. Dane zbierano podczas
tego samego eksperymentu pomiarowego, ktory opisano w podrozdziale 4.2.4.
Analizujac pomiary, mozna zauwazy¢, ze zawieraja one niepozadane skladowe,
ktore powinny zostaé usuniete przed przystapieniem do dalszych obliczen.
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100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200

Rys. 4.8. Przykladowy pomiar predkosci katowej podczas chodu czlowieka
(kontynuacja przyktadu z rys. 4.4 oraz 4.5)

4.4. Czujnik pola magnetycznego (magnetometr)

Czujniki magnetometryczne stuza do pomiaru natezania i/lub kierunku pola
magnetycznego Ziemi w ich otoczeniu. Tak jak czujniki przys$pieszenia i zyroskopy,
rowniez i te urzadzenia pomiarowe wykonywane sa w technologii MEMS. Najcze-
Sciej spotykane rozwiazania magnetometréw to czujniki tréjosiowe. W odrédznieniu
od oméwionych juz czujnikéw przyspieszenia i zyroskopow, wykorzystanie danych
dostarczanych przez te urzadzenia pomiarowe wymaga wigkszego naktadu obliczen.
Jest to zwiazane z tym, ze pomiary z magnetometru réznia sie¢ w zaleznosci od
tego, w jakim miejscu na Ziemi sa wykonywane. Czujniki pola magnetycznego
dzielimy na czujniki do pomiaru wielkosci [233]:

e natezenia i kierunki pola magnetycznego (ang. vector magnetometer),
e natezenia pola magnetycznego (ang. total field magnetometer).

Kierunek pola magnetycznego okresla inklinacja i deklinacja magnetyczna.
Inklinacja magnetyczna (nachylenie magnetyczne) jest katem zawartym pomiedzy
wektorem natezenia ziemskiego pola magnetycznego a plaszezyzna pozioma [443].
Deklinacja magnetyczng (odchyleniem magnetycznym) jest kat zawarty pomiedzy
potudnikiem geograficznym a potudnikiem magnetycznym w miejscu obserwacji
[443]. Przykladowo wartosci tych wielkosci dla Wroclawia wynosza odpowiednio
~4° 1~ 66° [312].
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Typowe oznaczenie wektora pomiaréw uzyskanych z trdéjosiowego czujnika
magnetometrycznego to:

ym:[ymgc Ymy, ymz]T (4'17)

Sktadowe wektora natezenia pola magnetycznego, zmierzone z wykorzystaniem
tréjosiowego magnetometru, maja nastepujaca postac:

cos(h)
ym = Rap 0 (4.18)
— sin(h)

gdzie R, jest macierzg rotacji, h to warto$¢ nachylenia magnetycznego w danej
lokalizacji. Macierz rotacji R, opisuje zalezno$¢ pomiedzy uktadem czujnika
i uktadem globalnym. Bazowy uktad wspotrzednych jest tak zorientowany, ze
pierwsza z osi zgodna jest z magnetyczna péinoca (jest to kierunek wskazywany
przez kompas magnetyczny), a trzecia o$ skierowana jest do géry [378].

Projektanci czujnikéw pola magnetycznego wykorzystuja wiele znanych zjawisk
fizycznych. W zaleznosci od konstrukeji urzadzenia oraz zjawiska fizycznego, na
ktérego bazie wykonywany jest pomiar, czujniki pola magnetycznego dzielimy
na czujniki pél stabych, érednich i silnych. Najczesciej spotykane czujniki oparte
sa na zjawisku magnetorezystancji, na zjawisku Halla oraz wykorzystujace sile
Lorenza.

Magnetorezystancja dotyczy zmiany rezystancji materiatu przewodzacego pod
wplywem pola magnetycznego. Zjawisko Halla natomiast dotyczy powstawania
roznicy potencjaléw w przewodniku po umieszczeniu go w polu magnetycznym
prostopadlym do przeptywu pradu. Sita Lorenza jest sila dzialajaca na czastke
z tadunkiem elektrycznym, poruszajaca si¢ w polu elektromagnetycznym.

Najpopularniejsze czujniki magnetometryczne bazuja na zjawisku magneto-
rezystancji lub efekcie Halla. Do budowy czujnikéw magnetorezystancyjnych
wykorzystywane sa specjalistyczne materialy magnetyczne [54]. Ponadto w czujni-
kach tego typu wystepuje niekorzystne zjawisko, jakim jest efekt histerezy. Efekt
ten wymusza koniecznosé¢ okresowego rozmagnesowania urzadzen zbudowanych
w tej technologii. Z kolei czujniki oparte na efekcie Halla nie maja wad charakte-
rystycznych dla czujnikéw opartych na zjawisku magnetorezystancji, niestety ich
czulo$é jest znacznie mniejsza. Ponadto zapotrzebowanie na energie w tego typu
czujnikach jest znacznie wyzsze.

Alternatywa dla opisanych typoéw czujnikéw sa, zyskujace duza popularnosé
w ostatnich latach, czujniki wykorzystujace site Lorenza. Charakteryzuja sie
malym poborem energii oraz duza czutosciag. Ponadto nie wymagaja do budo-
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4. Czujniki pomiarowe

wy specjalnych materialéw magnetycznych. Uproszczony model czujnika pola
magnetycznego wykorzystujacego sile Lorenza przedstawiono na rys. 4.9 [242].

Fro(t
Wejscie i
2
Frq (t) b1
—_—
]
m
Ky J_ pz(t)
l—J ba Wyjscie
py(t)

4

Rys. 4.9. Elektromechaniczny model czujnika pola magnetycznego
bazujacego na sile Lorenza [242]

Schemat magnetometru wykorzystujacego site Lorenza jest podobny do sche-
matu zyroskopu. W opisanym przypadku model czujnika magnetometrycznego
ma postaé [54]:

d? d
Mg P (t) + b &px(t) + k1po(t) + Fena(t) — Fen2(t) = Fra(t) (4.19a)

2

d d
mﬁpy(t) + bgapy

gdzie Fr1(t), Fro(t) sa silami, ktére powstaja w polu magnetycznym (silty Lorenza),
Fo ;(t) sily elektrostatyczne zwiazane z pracujacymi w ukladzie czujnika konden-
satorami. Sily te wyznaczane sg z nastepujacych zaleznosci:

(t) + ]fgpy (t) + F61271(t) — Fep2 (t) = Fro (t) (4.19b)

1 Vit — Vim)?
Feia(t) = —2eomAm<(£’1+yT))2 (4.20a)
m
—V:5)2
Feli,?(t> = 16OmAA (Vm ‘/;72> (420b)

2 " (Lm - y2)2
gdzie epy, to stala dielektryczna prézni, V;; s potencjatami statych okladek
kondensatora (statoréw), V,, to potencjal poruszajacego si¢ ciezarka, L, to

118



4.4. Czujnik pola magnetycznego (magnetometr)

odleglo$é pomiedzy elektrodami w stanie spoczynku, A,, to calkowita powierzchnia
elektrody.

4.4.1. Zaktécenia w czujnikach pola magnetycznego

Podobnie jak w przypadku czujnikéw przyspieszenia i zyroskopowych, na do-
ktadno$é czujnika pola magnetycznego wplywaja szumy, nieliniowosci oraz dryft.
Dodatkowymi zrédtami zaktécen dla czujnika pola magnetycznego sa materiaty
magnetyczne, ktére znajduja sie na stale w otoczeniu czujnika pola magnetyczne-
go. Moga one wywolywaé efekty trwalego namagnesowania lub przyczynié sie do
deformacji pola magnetycznego. Zaklécenia tego typu moga by¢ kompensowane
po wykorzystaniu dedykowanych algorytméw [133].

Drugi typ zakldcen zwiazany jest réwniez z obecnodcia elementéw zakldcajacych,
ale elementy te nie sa na stale obecne w otoczeniu czujnikéw. Réwniez te zakltoce-
nia moga by¢ modelowane, a uzyskane wyniki wykorzystano do kompensacji ich
niekorzystnego wplywu na dzialanie czujnikéw natezenia pola magnetycznego [347].

4.4.2. Model pomiarowy czujnika pola magnetycznego

Wykorzystujac wyniki analizy z poprzedniego rozdziatu oraz z prac [205, 338,
345, 347, 358], wprowadZzmy nastepujacy model dla czujnika natezenia pola ma-
gnetycznego:

Ym = Raph + v + Vi, (4.21)

gdzie h jest prawdziwym, ale nieznanym natezeniem pola magnetycznego, vip,,
to niskoczestotliwosciowy skladnik o naturze niestacjonarnej (np. dryft), vi,,
reprezentuje biaty szum.
4.4.3. Charakterystyka

W tabeli 4.5 przedstawiono parametry techniczne czujnika pola magnetycznego

dostepnego dla platformy Shimmer.

Tabela 4.5. Parametry dla czujnika pola magnetycznego [367]

Parametr Wielkos$é
Zakres +4.5 [Ga]
Rozdzielczosé 7 [mGa)]

Czestotliwo$é probkowania  5-1024 [Hz|
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4. Czujniki pomiarowe

4.4.4. Przyktadowe pomiary z wykorzystaniem
czujnika magnetometrycznego

Na koniec rozdziatu przedstawmy przyktadowy pomiar wykonany z wykorzysta-
niem magnetometru (rys. 4.10) dla chodzacej osoby. Pomiar wykonano w trakcie
eksperymentu wykonanego podczas badania opisanego w podrozdziale 4.2.4. Do-
danie pomiaréw z magnetometru poprawia wyniki szacowania orientacji obiektu
w przestrzeni. Teoretycznie prawidtowe wyniki powinny by¢ mozliwe do uzyskania
z wykorzystaniem jedynie pomiaréw z czujnikow przyspieszenia i predkosci kato-
wych. Ze wzgledu na bledy pomiarowe obecne w danych, w praktyce jest to bardzo
trudne. Dodanie pomiaréw natezenia pola magnetycznego znaczaco wpltywa na
poprawe jakodci estymacji orientacji obiektu w przestrzeni. Dlatego bardzo wielu
producentéw decyduje si¢ na dodawanie do akcelerometru i zZyroskopu réwniez
magnetometru.
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—02 I I I I I I I I I I

0,2 T T T T T T T T T T
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Rys. 4.10. Przyktadowy pomiar natezenia pola magnetycznego podczas chodu cztowieka
(kontynuacja przykladu z rys. 4.4, 4.5 oraz 4.8)

4.5. Metody analizy zakt6cen w czujnikach pomiarowych

W dalszej czesci tego rozdziatu omdéwione zostana zagadnienia zwiazane z meto-
dami analizy zaklocen w czujnikach pomiarowych. Rozdzial ten cze$ciowo bazuje
na materiale opublikowanym w pracy [223].
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Dane pomiarowe pozyskane z oméwionych we wezesniejszych podrozdziatach
czujnikow zawieraja pewne niepozadane sktadowe, ktoére powinny zostaé¢ usunie-
te zanim zostana przetworzone na kolejnych poziomach systemu fuzji danych.
Przyczyna powstania tych niepozadanych sktadowych w sygnatach pomiarowych
sa zjawiska zachodzace w czujnikach podczas ich dzialania (np. wzrost tempe-
ratury spowodowany m.in. przez przeplywajacy prad) oraz w ich otoczeniu (np.
zakldcenia powodowane przez elementy bedace w poblizu czujnikéw pola magne-
tycznego). Jak juz to zaznaczono, jednym ze sposobdw na usuniecie niepozadanych
skltadowych z pomiaréw jest ich modelowanie. Wazne jest, by w modelach tych
uwzgledniono zjawiska majace wplyw na dokltadnosé uzyskiwanych pomiaréw.

W wielu aplikacjach konstrukcja modeli szuméw jest konieczno$cia, ponie-
waz producenci podaja jedynie podstawowe informacje na temat produkowanych
urzadzen. A poprawe dokladnosci zebranych danych pomiarowych mozna uzy-
skac¢ jedynie przez rozpoznanie szuméw wplywajacych na dziatanie czujnika, ich
modelowanie oraz usuniecie z pomiarow.

Podstawowe metody, ktore znalazty zastosowanie w analizie szuméw w czuj-
nikach przyépieszenia, zyroskopowych oraz pola magnetycznego (tzn. czujniki
MARG), to metody bazujace na estymacji widmowej gestosci mocy (ang.
Power Spectral Density, PSD) oraz wariancji Allana.

Widmowa gestosé mocy (WGM) jest klasyczng metoda do opisu struktury
czestotliwo$ciowej analizowanego sygnalu przez wyznaczenie widma wartosci
$redniokwadratowej sygnalu [33]. Wyznaczenie tej struktury ulatwia pozyskanie
istotnych informacji o sktadnikach widma sygnatu, co moze by¢ przydatne podczas
opracowania algorytmow ich przetwarzania.

Widmowa gestos¢ mocy ma swoje ograniczenia, co przeklada sie na ograniczony
zakres jej stosowania w zagadnieniach praktycznych. Ograniczenia te zwigzane sa
gléwnie ze sposobem wyznaczania WGM. Metoda ta przeznaczona jest gléwnie
do analizy sygnatéw stacjonarnych. Wciagz jednak pozostaje jednym z najpopular-
niejszych narzedzi do analizy sygnaléw w dziedzinie czestotliwosci [33]. Pomimo
ograniczen tego podejscia metoda ta jest wykorzystywana m.in. do analizy sy-
gnaléw z czujnikéw inercyjnych, tj. akcelerometru i zyroskopu [175, 327] oraz
z czujnikéw natezenia pola magnetycznego [205, 277, 365].

Alternatywa dla opisanej metody jest podejscie bazujace na wariancji Al-
lana. Wariancja Allana bazuje na dwuprébkowej statystyce, ktéra wyznaczana
jest jako odchylenie standardowe réznic wartosci srednich wielko$ci mierzonych
w sasiadujacych ze soba przedzialach czasowych [10]. Pierwotnie metody bazujace
na wariancji Allana byly wykorzystywane do mierzenia stabilnosci oscylatorow
oraz zegaréw [11], poniewaz metoda ta pozwala na charakterystyke fluktuacji fazy
i czestosci analizowanego sygnatu. Obecnie podejécie to wykorzystywane jest m.in.
do konstrukeji metod wspomagajacych rozpoznawanie typow zaktécen oraz ich

121



4. Czujniki pomiarowe

oceny dla urzadzen pomiarowych. Wariancja Allana znalazta réwniez zastosowanie
w analizie danych pomiarowych zbieranych z czujnikéw typu IMU oraz MARG.

Zaznaczmy, ze podejscie do analizy sygnaléw pomiarowych bazujace na wariancji
Allana charakteryzuje sie tym, ze dane z czujnikéw analizowane sa w dziedzinie
czasu.

Metody wykorzystujace wariancje Allana skladaja sie z dwéch etapéw, na
pierwszym z nich wylicza sie warto$¢ wariancji Allana dla analizowanego sy-
gnatu, na drugim z etapow dokonywana jest estymacja wartosci btedow. Warto
zaznaczy¢, ze wyznaczona warto$é wariancji Allana zalezy od dlugoéci przedziatu
czasowego, na ktérym analiza jest przeprowadzona. Stad bardzo istotnym etapem
metod wykorzystujacych wariancje Allana jest dobdér odpowiedniego przedziatu
€zasowego.

Widmowa gesto$¢ mocy

Widmowa gesto$¢ mocy definiuje sie jako transformacje Fouriera funkcji auto-
korelacji. Niech

Y(f) = /jo y(t)e 72t dt (4.22)

bedzie transformacja Fouriera sygnalu pomiarowego y(t). Zdefiniujmy réwniez
funkcje autokorelacji:

[e.¢]

Ry(r) = y(r) xy(=7) = [ ylt)y(e + )t (423)

—00

gdzie * jest splotem funkcji. Dla sygnaléw stacjonarnych widmowa gesto$¢ mocy
zwiazana jest z funkcja autokorelacji przeksztatceniem Fouriera:

Sw () = [ O:o Ryy(r)e 2717 dr (4.24)

Widmowa gestos¢ mocy wyraza miare mocy $redniej sygnalu przypadajacej na
jednostke czestotliwosci. Innag, istotng cechg gestodci widmowej mocy jest jej zwia-
zek z funkcja autokorelacji, co widaé w zaleznoéei (4.24). Gléwnym celem estymacji
gestosci widmowej mocy sygnatu jest analiza jego struktury czestotliwo$ciowe;j.

Wariancja Allana

Alternatywa dla WGM jest metoda analizy zaklocen bazujaca na wariancji Alla-
na. W metodzie tej na pierwszym etapie dzielimy analizowany sygnal pomiarowy
y(k), k =1,2,..., K na N, przedzialéw. Kazdy z wyznaczonych przedzialéw

122



4.5. Metody analizy zaklécen w czujnikach pomiarowych

ma dlugosé czasu T. Nastepnie wyznaczamy wartos¢ srednia dla kazdego z tych
przedzialéw, korzystajac z nastepujacej zaleznosci:

) 1 & .
9(ny) = TZy((nP—l)T—f—z), ny=1,2,..., N, (4.25)
i=1

Usrednianie powtarzamy dla pozostatych przedziatéw. Po wyznaczeniu wszystkich
wartosci przechodzimy do drugiego etapu, w ktérym wyznaczamy wariancje Allana
z zaleznosci [12, 148, 240, 120):

1 1 A
o4 (T) = 2(T—1) np2:21 (0(np + 1) = §(np))? (4.26)

Szczegdly dotyczace wykorzystania algorytméw bazujacych na wariancji Allana
w zastosowaniu do czujnikéw inercyjnych przedstawiono m.in. w pracach [175, 423].

4.5.1. Reprezentacja szumu z wykorzystaniem wariancji Allana

W tej czesci zostanie opisana metoda bazujaca na wariancji Allana do charak-
teryzowania najwazniejszych typow szuméw, ktére pojawiaja sie w pomiarach
wykonanych czujnikami IMU oraz MARG. Wyréznijmy nastepujace szumy w tych
czujnikach [120, 256]:

o szum kwantyzacji (ang. Quantization Noise),
e szum ARW i VRW (odpowiednio ang. Angular Random Walk oraz Velocity

Random Walk),

e szum BI (ang. Bias Instability),
o szum RRW (ang. Rate Random Walk),
o szum RR (ang. Rate Ramp).

W kolejnych podpunktach oméwimy wymienione szumy oraz wskazemy, w jaki

spos6b moga byé one scharakteryzowane z wykorzystaniem wariancji Allana.

Szum kwantyzacji

Szum kwantyzacji (czasami nazywany réwniez bledem kwantyzacji) zwiazany
jest z operacja kwantyzacji sygnalu pomiarowego w przetwornikach A/C czuj-
nikéw pomiarowych. Szum ten mozna wyrazié, korzystajac z wariancji Allana
w nastepujacy sposéb [256, 120]:

2
3Qqn
T2

o (T) =

2 (4.27)

gdzie Qqn reprezentuje pewien wspoétczynnik dla szumu kwantyzacji.
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Rys. 4.11. Szum kwantyzacji wyrazony wariancja Allana

Na rysunku 4.11 przedstawiono wykres w skali log-log przedstawiajacy szum
aén w zaleznosci od czasu T'. Charakterystyczne jest to, ze prosta dla tego szumu
w skali [og-log ma nachylenie —1. Warto réwniez podkresli¢, ze z wykresu mozliwe
jest odczytanie amplitudy szumu Uc21n w punkcie czasu T = v/3.

Interesujacym zagadnieniem jest sposéb modelowania tego szumu. Szum kwanty-
zacji moze by¢ modelowany jako szum addytywny tylko w sytuacji, gdy spelnione
sa pewne warunki techniczne pomiaru [182]. Pierwszy z tych warunkéw doty-
czy odpowiednio wysokiej rozdzielczosci kwantyzacji. Tylko w przypadku, gdy
rozdzielczosé zastosowanego przetwornika A/C spelnia ten warunek, mozliwe
jest uzyskanie addytywnosci szumu kwantyzacji. Jest to spowodowane tym, ze
operacja kwantyzacji jest operacja nieliniowsa i tylko przy odpowiednio wysokiej
rozdzielczosci przetwornika A /C mozliwe jest uzyskanie pozadanych wlasciwosci
szumu kwantyzacji. Z kolei jedli bledy w przetworniku A/C mialyby mieé¢ nature
szumu bialego, to nie wystarczy, by rozdzielczo$é¢ kwantyzacji byta odpowiednio
wysoka. Musi by¢ ona réwniez wladciwie dobrana [182].

Szumy ARW i VRW

Inne szumy, ktére moga zawiera¢ pomiary z czujnikow IMU oraz MARG,
to szumy typu ARW i VRW. W szumach tych dominujg sktadowe o wysokich
czestotliwodciach, co oznacza m.in, ze czas korelacji tych szuméw jest bardzo krétki.
Réwniez w przypadku szuméw ARW i VRW mozemy postuzy¢ sie wariancja Allana
[256, 120] do ich opisu. Odpowiednia zalezno$é ma postaé:

2

ol (T) = % (4.28)
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Rys. 4.12. Szum ARW (VRW) wyrazony wariancja Allana

Na rysunku 4.12 przedstawiono przyktadowy wykres ilustrujacy wariancje Allana
dla szuméw ARW i VRW. W tym przypadku nachylenie prostej na wykresie log-log
wynosi —1/2 (rys. 4.12). Natomiast warto$¢ parametru o2, dla tego szumu moze

zosta¢ wyznaczona bezposrednio z wykresu dla T' = 1.

Szum BI

Gléwnymi zréodtami generujacymi szum tego typu sa przeplyw pradu w ob-
wodach elektronicznych oraz drgania wywolane przez inne elementy wchodzace
w sklad czujnikéw pomiarowych [256, 120]. Szum ten charakteryzuje si¢ tym, ze
dominujg w nim sktadowe o niskich czestotliwosciach, ktére przyczyniaja sie do po-
wstawania fluktuacji btedu systematycznego. Szum Bl generowany jest w wyniku
dzialania pola elektrycznego. Jest to tzw. szum migotliwy. Scharakteryzowadé ten
szum mozna, bazujac na wariancji Allana. Odpowiednia zalezno$é ma nastepujaca
postac:

o sin (7 foT)>
2 (mfoT)?

+ 47 foT cos (m foT) + Chi (27 foT) — Cii (4 foT) )| (4.29)

In ( sin (7 foT) +

2
(1) = 20|

gdzie fy jest czestotliwoscig odciecia, Qy; to wspotezynnik charakteryzujgcy szum
typu BI, C}; oznacza funkcje kosinus catkowy.

Na rysunku 4.13 przedstawiono wykres wariancji Allana dla szumu Bl. Wykres
ten rézni sie od dwoch wezesniej oméwionych, poniewaz sklada sie z dwoch
prostych. Jedna z nich na wykresie log-log ma nachylenie 1, a druga ma nachylenie
réowne 0.
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Rys. 4.13. Szum BI wyrazony wariancja Allana
Szum RRW

Z kolei szum RRW jest szumem, w ktéorym przewazaja skladowe o niskich
czestotliwo$ciach. W czujnikach typu IMU oraz MARG szum ten moze mieé
niekorzystny wplyw na pomiary przyspieszenia (ang. Velocity Rate Random Walk,
VRRW) i predkosci katowej (ang. Angular Rate Random Walk, ARRW). Bazujac
na wariancji Allana, szum ten mozna opisaé nastepujaca zaleznoscia:

2
o? (7§::4J3£Z (4.30)

ITw 3

gdzie Qv jest wspotcezynnikiem charakterystycznym dla szumu typu RRW.

101 r]EL i e e B e e \E
o I Coste) ]
0% =
10—1 L1111 [ |
101 10° 10t 102
T

Rys. 4.14. Szum RRW wyrazony wariancja Allana
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Wykres wariancji Allana dla szumu RRW zilustrowano na rys. 4.14. Wykres
w skali log-log dla szumu tego typu ma nachylenie 1/2. Wykres ten umozliwia
rowniez odczyt amplitudy szumu RRW dla T = 3.

Szum RR

Szum RR zwigzany z bledem systematycznym wykonanych pomiaréw. Jedna

z przyczyn powstawania bledow systematycznych jest niedoktadnosé czujnika

pomiarowego. Szum RR réowniez moze zostaé scharakteryzowany na bazie wariancji
Allana z wykorzystaniem nastepujacej formuty:
_ QT?

o2 (T) = 5 (4.31)

gdzie @, jest wspélczynnikiem wlasciwym dla szumu typu RR.

101 ,g 1 e ;
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Rys. 4.15. Szum RR wyrazony wariancja Allana

—
o
—

Na wykresie (rys. 4.15) w skali log-log szum RR reprezentowany jest przez
prosta o nachyleniu 1. Z kolei warto$¢ amplitudy szumu RR wyznaczana jest dla
T = /2 dla wykresu w skali log-log.

4.5.2. Podsumowanie metod modelowania zaktécen
w czujnikach pomiarowych

Analiza szuméw pomiarowych z wykorzystaniem takich narzedzi, jak wariancja
Allana nie jest zadaniem trywialnym. W przypadku, gdyby pomiary zawieralty
tylko jeden rodzaj szumu, wowczas wykresy je reprezentujace miatyby postaé taka
jak ta, ktora zostalta przedstawiona na rys. 4.11-4.15. W rzeczywistosci analizowane
pomiary moga by¢ superpozycja wielu réznych szuméw, co sprawi, ze i wykres
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Rys. 4.16. Tlustracja bledéw opisanych wariancja Allana [174]

szum ARW/VRW

szum BI

Syy(f)
szum ARRW /VRRW

Vm kwantyzacji

f
Rys. 4.17. Tlustracja bledéw opisanych gestoscia widmowa mocy [174]

koncowy bedzie rézny od tych, ktére omoéwiono dla kazdego z rodzajow szuméw.
Na rysunku 4.16 przedstawiono wykres, ktory jest wypadkowa dla réznych typow
szuméw, ktore moga pojawié¢ si¢ w pomiarach. Z wykresu wynika, ze mozliwe jest
odréznienie typu szumoéw na podstawie wykresu wariancji Allana, ktory utworzono
na bazie odpowiednich sygnaléw pomiarowych.

7Z kolei jednoznaczne odréznienie typéw szumoéw moze by¢ przydatne w oce-
nie tego, jakie szumy wystepuja w analizowanych pomiarach, oraz ktére z nich
w nich dominuja. Wykres ten moze roéwniez postuzyé¢ do oceny jakosci algorytméow
stuzacych do usuwania z sygnatéw pomiarowych niepozadanych sktadowych.

Dla poréwnania na rys. 4.17 przedstawiono wykres przedstawiajacy zaleznosé
pomiedzy gestoscia widmowej mocy a czestotliwoscig. Poréwnujac wykresy za-
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uwazamy, ze analiza szuméw w pomiarach z wykorzystaniem wariancji Allana
wykazala znacznie bardziej precyzyjne okreslenie, jakiego typu szumy zawarte sa
w pomiarach. W przypadku gestosci widmowej mocy informacja o szumach jest
znacznie skromniejsza.

4.5.3. Zastosowanie wariancji Allana oraz gestosci widmowej mocy do
analizy pomiaréw z czujnikéw inercyjnych i pola magnetycznego

Na koniec tego rozdzialu przedstawimy przyktady wykorzystania oméwionej me-
tody bazujacej na wariancji Allana do analizy sygnaléw z czujnikéw wykonywanych
w technologii MEMS. W badaniach wykorzystaliSmy dane z czujnikow przyspie-
szenia (rys. 4.18), zyroskopowych (rys. 4.19) oraz magnetometréw (rys. 4.20). Dla
poréwnania przedstawiono rowniez analogiczng analize z wykorzystaniem gestosci
widmowej mocy. Wyniki analizy danych pomiarowych prezentujemy na wykresach
zamieszczonych na rys. 4.18-4.20.

Na wykresach reprezentujacych wariancje Allana dla pomiaréw zyroskopowych
(dla kazdej z osi) obserwujemy prosta o nachyleniu —1/2, 1/2, 1 oraz krétki

(a) (b)
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2 - .
o
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Rys. 4.18. Analiza pomiaru z czujnika zyroskopowego dla osi z:
a) pomiar, b) widmowa gesto$¢ mocy, ¢) wariancja Allana
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Rys. 4.19. Analiza pomiaru z czujnika Rys. 4.20. Analiza pomiaru z czujnika
przyépieszenia dla osi z: pola magnetycznego dla osi x:
a) pomiar, b) widmowa gesto$é mocy, a) pomiar, b) widmowa gestos¢ mocy,
¢) wariancja Allana ¢) wariancja Allana

odcinek prostej o nachyleniu 0. Wynika z tego, ze w pomiarach z zyroskopu obecne
sa szumy BI, ARRW/VRRW, RR oraz szum kwantyzacji. Warto zauwazy¢, ze
przeprowadzenie podobnej analizy dla wykreséw gestosci widmowej mocy jest
znacznie trudniejsze, w poréwnaniu do tej wykonanej na bazie wariancji Allana.

Podobna analiz¢ mozna przeprowadzi¢ dla pomiaréw przyspieszenia i natezenia
pola magnetycznego. Analiza ta umozliwia okreslenie typéw szumoéw w danych
pomiarowych, co utatwia dobér odpowiednich metod przetwarzania danych pomia-
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rowych (np. do modelowania i usuwania niepozadanych sktadowych z sygnaléw
pomiarowych). W tej czesci pracy skupiliémy sie na modelowaniu pomiaréw
z czujnikéw typu IMU lub MARG. Jednakze warto dodaé, ze obszar zastosowan
wariancji Allana nie ogranicza sie tylko do danych pomiarowych pochodzacych
z tych czujnikow. Podejscie to jest rowniez stosowane do modelowania szuméw
w innych typach czujnikéw pomiarowych [120].






5. Przetwarzanie wstepne

Doskonalosé jest osiggnieta nie
wtedy, gdy nie mozna nic juz dodad,
ale wtedy, gdy nie mozna juz nic
zabraé.

Antoine de Saint-Exupéry

5.1. Wstep

W rozdziale oméwiono podstawowe zagadnienia zwiazane ze wstepnym prze-
twarzaniem danych pomiarowych. Typowe zadania, ktore nalezy rozwazy¢ na tym
etapie to:

o normalizacja i standaryzacja,

o usuwanie skladowych o niskich czestotliwosciach (ang. detrending, high-pass
filtering),

o usuwanie skladowych o wysokich czestotliwosciach (ang. denoising, low-pass
filtering).

Wymienione zadania, bedace cze$cig procesu wstepnego przetwarzania danych
pomiarowych, sg niezbednymi sktadowymi tego procesu. Zaznaczmy, ze problema-
tyka wstepnego przetwarzania danych pomiarowych ma duze znaczenie praktyczne.
Wiasciwie przeprowadzone wstepne przetwarzanie danych pomiarowych wpltywa
na jako$¢ uzyskanych wynikow.

Oproécz zagadnien zwiazanych z normalizacja i standaryzacja danych pomiaro-
wych wiekszo$¢ tego rozdziatu zostanie poswiecona metodom rozwiazania zadania
usuwania sktadowych o niskich i wysokich czestotliwosciach z danych pomiarowych.
W rozdziale tym szczegdlng uwage skupiono na metodach usuwania niepozadanych
sktadowych, ktore wykorzystuja modelowanie matematyczne. DokonaliSmy prze-
gladu podejsé zaréwno takich, ktore sa przeznaczone dla probleméw liniowych, jak
i dla probleméw nieliniowych. Czes$¢ tego rozdziatu zostala réwniez poswiecona
na omowienie metod, ktore sa przeznaczone dla sygnaléow niestacjonarnych.

W rozdziale tym oméwiono nie tylko klasyczne metody, ktére usuwaja niepozada-
ne sktadowe z sygnaléw po ich analizie w dziedzinie czasu czy czestotliwosci. Rozwa-
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zyliémy réwniez podejécia wykorzystujace reprezentacje czasowo-czestotliwosciowa.
Oméwilidsmy réowniez podstawowe zagadnienia zwiazane z nowym podejsciem do
analizy sygnatéw, jak i do usuwania niepozadanych sktadowych, ktére wykorzy-
stuja rzadka reprezentacje sygnalu (ang. sparse signal representation).

5.2. Normalizacja i standaryzacja sygnatéw pomiarowych

Sygnaly pomiarowe pochodzace z rozmaitych czujnikéw moga przyjmowaé
wartoéci z réznych zakreséw, co moze mieé¢ niekorzystny wplyw na wyniki ich
przetwarzania. Dlatego w wielu przypadkach moze okazaé sie, ze konieczna bedzie
normalizacja lub standaryzacja danych pomiarowych. Normalizacja i standaryzacja
naleza do dwdéch podstawowych operacji ujednolicajacych. Rozpocznijmy nasze
rozwazania od operacji normalizacji. Normalizacja to przeskalowanie sygnatow
pomiarowych z zakresu oryginalnego do zakresu docelowego. Zwykle po wykonaniu
tej operacji, pomiary przyjmuja wartosci z zakreséw (0, 1) lub (=1, 1). Opisana
transformacje danych pomiarowych wykonuje sie zgodnie ze wzorem:

ynorm(k) = Ma k

Ymax — Ymin

=1,2,...,K (5.1)

gdzie ymax jest maksymalna wartoscia wystepujaca w zbiorze pomiarowym, ymin
reprezentuje z kolei najmniejsza wartos¢ w tym zbiorze. Normalizacja danych po-
miarowych jest niezbedna w wielu metodach przetwarzania danych, poniewaz wiele
z tych metod wymaga, by dane te mieécily sie w pewnym zakresie. Glowng wada
tego podejscia jest to, ze wyniki uzyskiwane z jej wykorzystaniem, w przypadku
gdy w pomiarach wystepuja wartosci odstajace, moga okazaé¢ sie niezadowalajace.
Niska jako$¢ danych po znormalizowaniu moze wptynaé¢ na pogorszenie efektow
ich przetwarzania na kolejnych etapach.

Druga z wymienionych operacji transformujacych to standaryzacja. Standary-
zacja polega na przeskalowaniu wartosci wszystkich prébek sygnalu pomiarowego
wzgledem wartosci $redniej oraz odchylenia standardowego zgodnie z nastepujaca
zaleznoscia;:

o
Ystand (k) = y(;y dla k=1,2,...,K (5.2)
gdzie
1 K
g==> ylk) (5.3a)
K k=1
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1 XK
Yo = \l K_1 Z (y(k) — 17)2 (5.3b)
k=1

W wyniku standaryzacji sygnatéw pomiarowych wartosé¢ $rednia sygnatu pomia-
rowego bedzie wynosi¢ 0, a odchylenie standardowe bedzie réwne 1.

5.3. Usuwanie szuméw o niskich czestotliwo$ciach

Na etapie wstepnego przetwarzania danych pomiarowych nalezy réwniez usunaé
z danych pomiarowych szumy. Szumy w pomiarach moga by¢ skupione w zakresie
niskich lub wysokich czestotliwosci, moga by¢ réwniez ulokowane w konkretnym
pasmie (np. zaklécenia zwiazane z siecia energetyczna). Na poczatek rozwazmy
problem usuwania z pomiaréow szuméw z zakresu niskich czestotliwosci. Przyjmijmy,
ze dysponujemy zakléconymi pomiarami y(k) pewnego sygnatu s(k):

y(k) =s(k) +vp(k), dla k=1,2,..., K (5.4)

gdzie vy, (k) jest pewnym zakl6ceniem zawierajacym sygnal ze skladowymi o niskich
czestotliwodciach. Oznaczmy przez F;, algorytm estymacji szuméw, ktore zawieraja
sktadowe o niskich czestotliwosciach:

oL(k) =7, (y(k)), dla k=1,2... K (5.5)

Sformutowanie zadania

Zadanie usuwania szumow o niskich sktadowych sprowadza si¢ do zadania
estymacji szumu o, (k) takiego, w ktérym:

vp(k) = op(k), dla k=1,2,..., K (5.6)
gdzie
op(k) = min Q(7z (y(k))) (5.7a)
K
Qgz) = > (s(k) = 71 (y(k)))? (5.7b)
k=0

Ostatecznie, biorac pod uwage (5.4), usuwanie sygnalu ze skladowymi o niskich
czestotliwoséciach wykonujemy przez:

(k) = y(k) — o (k), dla k=1,2,....K (5.8)
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Rys. 5.1. llustracja zadania usuwania szumdw o niskich czestotliwosciach
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Rys. 5.2. Sygnatl zawierajacy sktadowe o niskiej czestotliwoéci dla przyktadu z rys. 5.1

Tlustracje zadania usuwania z sygnalu pomiarowego szumu zawierajacego skta-
dowe o niskich czestotliwosciach przedstawiono na rys. 5.1. Z kolei wynik estymacji
szumu o niskich czestotliwo$ciach przedstawiono na rys. 5.2.

5.4. Usuwanie szumoéw o wysokich czestotliwosciach

Rozwazmy teraz przez analogie zadanie usuwania szuméw o wysokich czestotli-
wosciach. Niech y(k) beda pomiarami pewnego sygnatu s(k):

y(k) = s(k) +vp(k), dla k=1,2,....K (5.9)

gdzie vy (k) jest szumem o wysokich czestotliwosciach. Niech z kolei Fp; bedzie
algorytmem estymacji szumu wysokoczestotliwo$ciowego:

(k) = 7 (y(k)), dla k=1,2,... K (5.10)
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Sformufowanie problemu

Zadanie usuwania szumow o wysokich czestotliwosciach sprowadza si¢ do zadania
estymacji sygnalu oy (k) takiego, ze:

vy (k) = og(k), dla k=1,2,... K (5.11)
gdzie
(k) = min Q(Fx (y(k))) (5.12a)
K
Q(Fm) =D (s(k) — 7 (y(k))) (5.12D)
k=0
15 -
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Rys. 5.3. llustracja zadania usuwania szuméw o wysokich czestotliwosciach
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Rys. 5.4. Sygnal zawierajacy sktadowe o wysokich czestotliwos$ciach
wykorzystany w przykladzie z rys. 5.3
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Ostatecznie, biorac pod uwage (5.4), usuwanie sygnatu ze sktadowymi o wysokich
czestotliwodciach wykonujemy przez

5(k) = y(k) —op(k), dla k=1,2,... K (5.13)

Wynik usuniecia z sygnalu pomiarowego szumu wysokoczestotliwosciowego
przedstawiono na rys. 5.3, natomiast na rys. 5.4 przedstawiono estymowany szum,
ktéry zawarty byl w danych pomiarowych.

5.5. Filtr Wienera

Po sformutowaniu zadan usuwania niepozadanych sktadowych o niskich i wy-
sokich czestotliwosciach oméwimy teraz problem projektowania algorytméw do
rozwigzywania tych zadan. Rozwazania rozpoczniemy od klasy optymalnych filtrow
liniowych, tj. filtréw Wienera.

Na poczatek rozwazmy zadanie filtracji optymalnej, ktére przedstawiono na
rys. 5.5. W filtrze tym mozemy wyréznié sygnal wejsciowy y(k), ktéry jest sygnatem
z szumami. Na wyjsciu filtra optymalnego mozemy wyréznié¢ sygnal estymowany
5(k), blad filtracji e(k) oraz sygnal odniesienia d(k). Zadaniem filtra optymalnego
jest przeksztalcenie sygnalu pomiarowego podanego na wejscie y(k) na sygnatl
wyjsciowy §(k) w taki sposéb, by sygnal estymowany mozliwie najmniej r6znit
sie od sygnalu odniesienia d(k), tj. btad filtracji e(k) powinien byé¢ mozliwie
najmniejszy.

(k) d(k)

\J Filtr U

Rys. 5.5. Ilustracja zadania estymacji optymalnej

Sformalizujmy przedstawiony opis. Na rysunku 5.5 wielkos$é e(k) oznacza blad
oszacowania, ktory wyznaczamy z zaleznosci:

e(k) =d(k) — k), dla k=1,2,...,K (5.14)
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5.5. Filtr Wienera

Zadanie filtracji optymalnej polega na estymacji sygnatu s(k) na podstawie
zaszumionych obserwacji y(k) tak, ze:

5(k) = mfin Q(F), dla k=1,2,....K (5.15)
gdzie
K K K
QUF) =D (d(k) = F(y(k))* = D_ (d(k) = 3(k))* = 3 (e(k)*  (5.16)
k=1 k=1 k=1

Cechg filtra optymalnego jest to, ze jego parametry raz dobrane nie moga by¢
zmieniane. W praktyce takie rozwiazanie ma swoje ograniczenia, ktére zwiazane
sg ze specyfika rzeczywistych pomiaréw. Alternatywne sformutowanie zadania
filtracji bazuje na filtracji adaptacyjnej. Zadanie filtracji optymalnej formutuje
sie tak, ze parametry filtra nie sa dobrane raz, ale moga sie zmienia¢ w czasie.
Na biezaco wyznaczane parametry decyduja o charakterystyce filtra i jego sku-
tecznoscei. Zauwazmy, ze w przypadku, gdy sygnaly y(k) oraz d(k) sa sygnalami
o niezmiennych w czasie charakterystykach (tj. sygnalami stacjonarnymi), to
oczywiscie raz wyznaczone parametry pozostaja stale w czasie.

Przykladem filtra adaptacyjnego jest filtr Wienera. W filtrze Wienera podobnie
jak w filtrze optymalnym wyrézniamy sygnal odniesienia d(k) oraz blad filtracji
e(k). Celem projektowym dla filtra Wienera jest takie dobranie jego parametréw,
by blad filtracji byt mozliwie najmniejszy. Zadanie to zostalo przedstawione na
og6lnym schemacie filtra Wienera na rys. 5.6.

v(k) s(k)

o
V
\V

Filtr

Rys. 5.6. Filtr Wienera

Zaznaczmy, ze dla filtra Wienera rozwiazanie jest optymalne przy spetnieniu
nastepujacych warunkéw:
o sygnal wyjSciowy jest liniowa kombinacja sygnatow wejéciowych,
¢ dane wejsciowe sa sygnatami stacjonarnymi.
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5. Przetwarzanie wstepne

Projektowanie filtra Wienera wymaga podjecia kilku decyzji projektowych.
Dwie najwazniejsze z nich to wybér kryterium oceny jakosci filtracji oraz czas
trwania odpowiedzi filtra. Kryterium oceny jako$ci moze bazowac¢ np. na kryterium
sredniokwadratowym (ang. Mean-Square Error, MSE) lub na wartosci oczekiwanej
wartodci bezwzglednej bledu filtracji (ang. expectation of the absolute value of the
estimation error) [158].

W przypadku wyboru kryterium sredniokwadratowego podczas projektowa-
nia filtra Wienera, problem estymacji sprowadza sie do nastepujacego zadania
optymalizacji:

3(k) = min Q(7) (5.17)

gdzie ¥ jest filtrem o poszukiwanych parametrach, a Q(¥) jest wskaznikiem
jakosci w postaci:

QUF) =E[(d(k) = 5(k)*] =E (k)] , dla k=1,2,...,K  (5.18)

gdzie §(k) to oszacowanie nieznanego sygnalu, ktéry bedzie zblizony do sygnalu
referencyjnego d(k).

7 zaleznosci (5.18) wynika, ze jakosé filtra Wienera zalezy od wladciwosci
przetwarzanego sygnatu. Jesli te wlasciwosci beda niezmienne w czasie, to réwniez
parametry tego filtra nie beda zmienialy si¢ w czasie [484].

Oproécz wyboru kryterium oceny jakosci, nalezy réwniez ustali¢ czas trwania
odpowiedzi filtra. Decyzja ta wiaze si¢ z wyborem struktury modelu. Dwie pod-
stawowe struktury, ktore mozna wykorzysta¢ do konstrukcji filtra Wienera, to
model o:

« skoriczonej odpowiedzi impulsowej (ang. Finite Impulse Response, FIR),
« nieskoniczonej odpowiedzi impulsowej (ang. Infinite Impulse Response, IIR).

Model o skonczonej odpowiedzi impulsowej

Model o skonczonej odpowiedzi impulsowej jest modelem bez sprzezenia zwrot-
nego, a kazda prébka sygnatu wyjsciowego jest Srednig wazona od kilku do
kilkudziesieciu prébek sygnatu wejéciowego. Zaletami filtréw FIR jest prosta bu-
dowa, ktéra przeklada sie na prostote ich projektowania. Wazne jest rowniez to,
ze filtry te sa zawsze stabilne i nie znieksztalcaja przetwarzanego sygnaltu [484].

Wada filtrow FIR jest z kolei to, ze ich ztozonosé obliczeniowa jest bardzo duza.
Wydajne filtry o skoniczonej odpowiedzi impulsowej wymagaja duzej liczby para-
metréw, co przeklada sie na liczbe wymaganych obliczenn. Warto jednak zaznaczyc¢,
ze postep w obszarze uktadéw elektronicznych sprawia, ze zdolnosci obliczeniowe
wspdblezesnych jednostek sa bardzo duze, co powoduje, ze konstruktorzy wracaja
do filtréw FIR, pomimo ich duzej ztozonosci obliczeniowej.
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5.5. Filtr Wienera

Ogdlny model struktury FIR zapisujemy w formie nastepujacej zaleznosci:
M
y(k) = bou(k) + bru(k — 1) + - - - + byy—yu(k — M) = Y bpu(k —m) (5.19)
m=0
gdzie u(k) jest sygnalem wejéciowym, y(k) jest sygnalem wyjsciowym, b, to

zestaw parametréw modelu, a M okresla liczbe tych parametrow. Przyktadows
strukture modelu FIR przedstawiono na rys. 5.7.

u(k) bOJulk) (k)
b(0) D
u(k —1) b(1)u(k — 1)’\
b(1) D
L1
u(k —2) b(2)u(k — 2)
b(2)

Rys. 5.7. Struktura modelu o skoniczonej odpowiedzi impulsowej

Struktura FIR charakteryzuje si¢ tym, ze M przesztych probek wraz z probka
biezaca jest sumowana z pewnymi wagami (tutaj b, ). Cecha charakterystyczna mo-
delu o skonczonej odpowiedzi impulsowej jest to, ze dla pobudzenia impulsowego,
(tj. delta Diraca) u(k) = (k), jego odpowied?Z jest zbiezna.

Rozwazmy jeszcze jeden przypadek. Jezeli na wejscie FIR podamy sekwencje
impulséw, ktérych odleglosci sa niewielkie, to odpowiedzi modelu beda na siebie
nachodzié¢. Dochodzi wéwczas do konwolucji (splotu) odpowiedzi impulsowej FIR
z sygnalem wejsciowym.

Model o nieskoinczonej odpowiedzi impulsowej

Przeciwnie niz to bylo w przypadku modelu FIR, w modelu o nieskoniczonej
odpowiedzi impulsowej do szacowania biezacej wartosci wyjsciowej wykorzystuje
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5. Przetwarzanie wstepne

sie nie tylko biezace wartosci wejsciowe, ale rowniez przeszlte wartosci wyjsciowe.
Cecha charakterystyczna tej struktury jest to, ze ich czescia jest sprzezenie zwrotne
oraz linia opdzniajaca na ich wyjsciu. Zaleta modeli IIR jest to, ze filtry bazujace
na tej strukturze maja bardzo dobre (tj. strome) charakterystyki amplitudowo-
-czestotliwosciowe o stosunkowo nieduzej liczbie parametréw wykorzystanych do
ich budowy [484]. Wynika z tego, ze zlozonos$é tego modelu moze byé znacznie
mniejsza niz to jest w przypadku filtra FIR.
Przedstawmy teraz ogélne réwnanie dla struktury ITR [258]:

y(k) = bou(k) —agy(k — 1) —a1y(k —2) — - - —apyylk — M — 1) =
M
= bou(k) — Z amy(k —m—1) (5.20)
m=0

gdzie u(k) reprezentuje sygnal wejsciowy, y(k) jest sygnalem wyjsciowym, by
oraz ag, ai, ..., ap to zestaw parametrow modelu. Zmienna M okresla licz-
be parametréw a,,. Na rysunku 5.8 przedstawiono przyktadowy schemat dla
struktury IIR.

To, ktéry model sposréd omoéwionych wybierzemy do budowy filtra Wienera,
zalezy gléwnie od wzgledéw praktycznych [158]. W modelach typu FIR do wy-
znaczenia wartosci sygnalu w chwili y(k) wykorzystuje sie jedynie biezaca probke
sygnalu wejsciowego oraz probki poprzednie tego sygnalu. Warto zauwazy¢, ze
dysponujac skonczonym zbiorem prébek sygnatu wejsciowego, zawsze mozemy
wyznaczy¢ sygnal wyjsciowy.

WspomnieliSmy juz o tym, ze jedna z cech odrézniajacych model TIR od modelu
FIR jest wystepowanie w tym pierwszym sprzezenia zwrotnego. Oznacza to, ze
w przypadku modelu IIR warto$¢ wyjsciowa jest zalezna nie tylko od sygnatu wejscio-

u(k) y(k)
b(0) ¢ ¥
z*l
D —a(1)
L2
—a(2) <—,

Rys. 5.8. Struktura modelu o nieskoriczonej odpowiedzi impulsowe;j

142



5.5. Filtr Wienera

wego, ale réwniez od poprzednich wartosci sygnatu wyjéciowego. O takim modelu
moéwimy, ze ma pamieé. Zwykle struktury z pamiecig przewyzszaja te, ktére pamieci
nie maja. Warto jednak zauwazy¢, ze w pewnych przypadkach pamie¢ modelu
moze mieé¢ niekorzystny wplyw na jakosé filtra bazujacego na takiej strukturze.

W rozwigzaniach bazujacych na modelu IIR moga pojawi¢ sie niekorzystne
efekty zwiagzane z przetwarzaniem przesztych wartosci wyjsciowych. Takim nie-
korzystnym efektem jest mozliwosé pojawienia sie na wyjsciu takiego modelu
sygnalu oscylacyjnego [258]. Jest to niekorzystna cecha modeli FIR, ktéra musi
by¢ brana pod uwage podczas projektowania filtréw bazujacych na tej strukturze.
Réwniez sprzezenie zwrotne, ktore jest charakterystyczne dla filtrow IIR, moze
sprawié, ze uklady te beda niestabilne, tj. beda si¢ wzbudzaé [484].

Inng wada tego rozwiazania jest to, ze filtry IIR budowane na bazie modelu
o nieskoniczonej odpowiedzi impulsowej wprowadzaja znieksztalcenia do przetwa-
rzanego sygnalu. Znieksztalcenia te zwiazane sa z tym, ze w filtrach tych czas
opéZnienia poszezegdlnych jego czestotliwosci na ich wyjsciach jest rézny [484].

Zaleta tego modelu jest natomiast to, ze do uzyskania sygnatu o pozadanych
cechach wymagana jest zazwyczaj mniejsza liczba parametréw w poréwnaniu do
modelu typu FIR. Z tej przyczyny, pomimo wad struktury typu IIR, jest ona
czesto brana pod uwage na etapie projektowania filtréw.

Przedstawimy teraz dwie wersje filtra Wienera, z ktorych jedna zostata oparta
na modelu typu FIR, a druga na modelu typu IIR.

Filtr Wienera o skonczonej odpowiedzi impulsowej

Koncepcje filtra Wienera mozna wykorzysta¢ do konstrukeji adaptacyjnego filtra
Wienera o skonczonej odpowiedzi impulsowej, ktorego wagi b, beda dobierane
tak, by minimalizowaé¢ blad éredniokwadratowy (5.18). Niech blad filtracji bedzie
wyznaczany z zaleznosci:

M
e(k) = y(k) = Y bmy(k —m) (5.21)
m=0
gdzie by, sa skladowymi wektora b =[by b1 ... by/|T. Parametry modelu FIR
(5.19) mozna wyznaczy¢, korzystajac z numerycznych metod optymalizacji. W tym

celu nalezy ustali¢ wskaznik jakosci estymacji. Na przyktad wskaznik jakos$ci moze
mie¢ nastepujaca postac:

K
Q(b) = €*(k) (5.22)
k=1

gdzie e(k) jest bledem filtracji zdefiniowanym jak w (5.21). Numeryczne metody
optymalizacji to jedno z mozliwych podejsé, ktére mozna wykorzystaé do projek-
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5. Przetwarzanie wstepne

towania filtréw Wienera. W niektérych przypadkach jest to koniecznoé¢, poniewaz
nie zawsze znane sg funkcje rozkladu gestosci prawdopodobienistwa obserwowanych
zmiennych losowych, ktére muszg by¢ znane podczas projektowania algorytmow
dla filtra Wienera [484]. Numeryczna formula do wyznaczania wartosci wektora
wag filtra FIR ma nastepujaca ogdlna postac:

b = b 4 pvLQ((bW) (5.23)

gdzie i jest indeksem i-tej iteracji, n wspotczynnikiem predkosci zbieznosci. Filtr
adaptacyjny FIR przedstawiono na rys. 5.9.

D
YV

—~
=

~—
a
\

y(k —2) b(2)y(k —2)

Adaptacja

Rys. 5.9. Filtr Wienera o skonczonej odpowiedzi impulsowej

Formula (5.23) do iteracyjnego wyznaczania parametréw filtra Wienera przed-
stawia ogoélne podejscie do ich estymacji. Dwa najwazniejsze podejécia wykorzy-
stywane do rozwigzania tego zadania nazywane sa filtrami LMS (ang. Least Mean
Squares) oraz RLS (ang. Recursive Least Squares). Filtr LMS charakteryzuje sie
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5.6. Metody przetwarzania wstepnego

prostota w implementacji i mata ztozono$cig obliczeniowa. Natomiast gléwna jego
wada jest wolna zbieznosé [484].

Alternatywa dla filtra LMS jest filtr RLS. W przeciwienstwie do filtra LMS, filtr
RLS jest filtrem z pamiecia, ktéry dodatkowo charakteryzuje sie duza zbieznoscia.
Zlozono$¢ tego filtra jest znacznie wyzsza niz w przypadku filtra LMS. Wada tego
podejécia jest z kolei to, ze jest ono czule na bledy zaokraglen. Oznacza to, ze
algorytm RLS jest algorytmem potencjalnie niestabilnym numerycznie.

Filtr Wienera o nieskonczonej odpowiedzi impulsowej

Analogicznie do filtra Wienera, bazujacego na modelu FIR, mozliwe jest zapro-
jektowanie filtra wykorzystujacego model IIR. W tym przypadku blad filtracji
wyznaczamy z zaleznosci:

M

e(k) =y(k) — (boy(k) — > amflk —m - 1)) (5.24)
m=0

Wspétezynniki filtra IIR zapisujemy w formie nastepujacego wektora parametrow

h=1[b ap a1 ... ayl. Na bazie zaleznosci (5.24) mozemy réwniez zapropono-

waé nastepujacy wskaznik:

K
Q(h) =" €*(k) (5.25)
k=1

Roéwniez i w tym przypadku do estymacji parametréw h modelu wykorzystujemy
jeden ze znanych schematéw numerycznej optymalizacji. Ogélna postaé takiego
schematu ma postac:

@+ = h® 4 yvLQ(h™) (5.26)

Réwniez w przypadku filtra Wienera, bazujac na modelu IIR, mozliwe jest za-
projektowanie wersji algorytmu LMS i RLS. Z kolei na rys. 5.10 przedstawiono
przykladows strukture adaptacyjna filtra Wienera wykorzystujacego model TIR.

5.6. Metody przetwarzania wstepnego

W poprzednim podrozdziale omoéwiliSmy zagadnienia zwiagzane z filtracja adap-
tacyjna na przykladzie filtra Wienera. WskazaliSmy, ze filtr Wienera w przypadku,
gdy przetwarzane sygnaly sa sygnatami stacjonarnymi i liniowymi, daje optymal-
ne rozwiazanie zadania filtracji. W rzeczywistych zadaniach sygnaly stacjonarne
i liniowe nie wystepuja, przez co zadanie projektowania filtra Wienera jest opisem
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2D\
N/
A
\@\
—
—_
—

s :

/

Adaptacja

Rys. 5.10. Filtr Wienera o nieskoniczonej odpowiedzi impulsowej

pewnej idealnej sytuacji, poniewaz w praktyce wiekszo$¢ dostepnych sygnatow to
sygnaly niestacjonarne.

Opracowano wiele metod przetwarzania sygnaléw pomiarowych, ktore sa przy-
stosowane do przetwarzania sygnaloéw niestacjonarnych. Niestety nie ma jednej
uznanej metody, ktora jest rekomendowana do wszystkich typéw sygnatéw. Zada-
niem projektanta algorytmow przetwarzania sygnatéow jest dobér odpowiedniego
algorytmu dostosowanego do konkretnych sygnatéw pomiarowych.

W ogélnosci mozemy wyrézni¢ nastepujace podejscia do przetwarzania sygnalow
bazujace na [417]:

o transformacjach sygnaléw,

e modelowaniu matematycznym,
e wnioskowaniu statystycznym,
o sztucznej inteligencji.

Podejscie bazujace na transformacjach sygnaléw charakteryzuje sie tym, ze
na poczatkowym etapie konieczna jest dekompozycja sygnalu pomiarowego na
zbioér prostych sygnatéw. W przypadku np. transformacji Fouriera zbiér ten sklada
sie z sygnaléw elementarnych (sinuséw i kosinuséw). W przypadku innych, np.
transformacji Hilberta—Huanga, nie sa to sygnaly elementarne tak jak w przypadku
transformacji Fouriera, ale ich przebiegi sa mniej ztozone w poréwnaniu do sygnatu
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5.7. Podstawy przetwarzania wstepnego z modelem

oryginalnego. Oprdcz wymienionych, mozemy jeszcze wyrdznié transformacje
falkowa oraz transformacje Gabora.

Drugie z podejsé, bazujace na modelach matematycznych, nalezy do grupy
metod parametrycznych. Zaleta tego podejscia jest to, ze, konstruujac model na po-
trzeby przetwarzania sygnaléw, mozliwe jest uwzglednienie dodatkowych informacji
o przetwarzanych sygnatach, ktore moga usprawni¢ proces ich przetwarzania. Wada
tego podejscia jest to, ze algorytmy bazujace na modelach matematycznych wykazu-
ja duza czuloéé na zmiany w przetwarzanych sygnatach [417]. Przykladem moze byé
sytuacja, w ktérej dokonano btednego zatozenia, np. co do typu szumoéw w pomiarach.
Jezeli w konstrukeji algorytmu bazujacego na modelu przyjelidmy, ze sygnal pomia-
rowy zawiera bialy szum, nalezy sie spodziewaé pogorszenia jakosci przetwarzania
w przypadku, gdy szum bedzie miat innag charakterystyke niz bialy szum.

Na przetwarzanie sygnaléw pomiarowych mozna spojrzeé¢ rowniez jak na zadanie
analizy proceséw losowych. Obecno$é¢ szuméw w sygnale sprawia, ze precyzyj-
ne ustalenie przysztych jego wartosci nie jest mozliwe. Mozna natomiast wyznaczy¢
jego charakterystyki statystyczne takie, jak np. wartos¢ srednia. W takim przypad-
ku do przetwarzania sygnatéw mozna wykorzysta¢ m.in. wnioskowanie bayesowskie
[355, 417]. Podejécie to laczy informacje z przetwarzanego sygnatu z wiedza a priori
dotyczaca rozkladéw parametréw zwiazanych z sygnalem pomiarowym.

Sztuczna inteligencja (SI) w ostatnich latach zyskata duza popularnosé, co
przetozyto sie m.in. na duza liczbe nowych algorytmow, ktore znalazty zastosowa-
nie w wielu obszarach zwiazanych réwniez z przetwarzania sygnaléw [179, 225, 421].
W ostatnich latach dochodzi rowniez do préb wykorzystania metod sztucznej
inteligencji w przetwarzaniu sygnaléw. Stosowanie SI w przetwarzaniu sygna-
6w umozliwia rozwdj metod nieliniowego przetwarzania sygnaléow, jak réwniez
systeméw adaptacyjnych czy inteligentnych. O potrzebie wykorzystania metod
sztucznej inteligencji w przetwarzaniu sygnatéw moze réwniez $wiadczyé organizo-
wane od kilku lat pod patronatem organizacji IEEE warsztaty IEEE Workshop
on Machine Learning for Signal Processing.

W nastepnym rozdziale oméwimy metody przetwarzania wstepnego, ktére
bazuja na modelach. Zaproponujemy réwniez oryginalng metode, ktéra laczy
podejscie bazujace na modelowaniu matematycznym z podejsciem opartym na
transformacjach sygnaléw.

5.7. Podstawy przetwarzania wstepnego z modelem

Na rysunku 3.18 przedstawiono prosty schemat uktadu pomiarowego. Dysponujac
sygnatem pomiarowym, mozemy, korzystajac z metod modelowania matematyczne-
go, usunac z niego niepozadane sktadowe. Metody bazujace na modelowaniu mozemy
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podzieli¢ na takie, w ktorych wykorzystuje sie model $rodowiska pomiarowego
lub takie, w ktorych wykorzystujemy dwa modele. Jeden z tych modeli to model
srodowiska pomiarowego, a drugi to model procesu, ktéry generuje obserwowany
sygnat. Przypadki te zostaly przedstawione na rys. 5.11 oraz 5.12.

@ y(k) Usuwanie §(k’)
niepozadanych —|r——

sktadowych
A

Model pomiaru

T

s(k)

Rys. 5.11. Filtracja z modelem wykorzystujaca model o srodowisku pomiarowym

Uwzgledniajac w projektowanym algorytmie model pomiaru, mozliwa jest po-
prawa koricowego wyniku estymacji sygnalu pomiarowego s(k). W tym przypadku
poprawe uzyskujemy przez uzupelnienie modelu o informacje zwiazana z wy-
konywanym pomiarem. Oprécz wiedzy o pomiarze, mozliwe jest uwzglednienie
informacji o procesie, z ktérym powiagzany jest sygnal pomiarowy. Przypadek ten
zostal z kolei zilustrowany na rys. 5.12.

k ~
@ y( ) Usuwanie niepozadanych I S(k)

sktadowych
7 ) 7}

Model pomiaru Model procesu

N N

s(k) s(k)

Rys. 5.12. Filtracja z modelem wykorzystujaca model o $rodowisku pomiarowym
i model procesu
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5.7. Podstawy przetwarzania wstepnego z modelem

Do konstrukcji algorytméw wstepnego przetwarzania sygnatéw pomiarowych
moga zostaé¢ wykorzystane zarowno modele liniowe, jak i nieliniowe. Moga to by¢
rowniez modele, w ktorych istnieje mozliwo$¢ uwzglednienia niestacjonarnosci
w analizowanych sygnatach. Oczywiscie, mozna budowaé¢ modele, ktére tacza
w sobie kilka z wymienionych cech.

Na koniec tego podrozdziatu wyréznijmy kluczowe kroki procesu przetwarzania
sygnatéow, w ktorych wykorzystywane sa modele matematyczne. Pierwszy z nich
dotyczy wyboru modelu, ktéry zostanie wykorzystany do konstrukeji algorytmu
przetwarzania sygnaléw. Wybdr powinien opieraé sie na weze$niej przeprowadzonej
analizie sygnalow i szumoéw pomiarowych. Drugi etap zwiazany jest z estymacja
parametréw wybranego modelu. Zadanie estymacji rozwiazuje sie z wykorzysta-
niem danych pomiarowych. Ostatni krok to estymacja sygnatu z wykorzystaniem
opracowanego modelu i na podstawie danych pomiarowych.

W kolejnych podrozdziatach dokonano przegladu modeli, ktére moga zostaé zasto-
sowane do konstrukcji algorytméw usuwania niepozadanych sktadowych z sygnatow
pomiarowych, jak réwniez do odtwarzania uzytecznego sygnatu z pomiardw.

5.7.1. Modele liniowe

Modele z rodziny ARMAX (ang. AutoRegressive Moving Average eXogenous
model) stanowig szerokg klase modeli wykorzystywanych do modelowania sygna-
16w pomiarowych. Specjalnymi przypadkami modelu ARMAX sa modele AR
(ang. AutoRegressive Model), MA (ang. Moving Average model), ARMA (ang.
AutoRegressive Moving Average model) oraz ARX (ang. AutoRegressive eXoge-
nous Model). Model MA w nomenklaturze przetwarzania sygnaléw nazywany
jest modelem FIR (patrz podrozdz. 5.5). Natomiast model AR wykorzystywany
na potrzeby przetwarzania sygnaléw nazywany jest modelem ITR (patrz réwniez
podrozdz. 5.5).

Rozpocznijmy rozwazania od najbardziej ogdlnego z wymienionych modeli, tj.
modelu ARMAX. Réwnanie opisujace ten model ma nastepujaca postac:

y(k)+ary(k—1)+ay(k—2)+- - -+an,y(k—My) = biu(k—1)+bou(k—2)+- - -
+ by u(k — My) + cre(k — 1) + cpe(k —2) + - - - + eme(k — M) (5.27)

gdzie u(k) jest wejsciem, y(k) reprezentuje wyjscie, a e(k) to blad. Wielkosci
Mg, My oraz M, okredlajg liczbe parametrow modelu, tj. a;, b; i ¢;. Na rysun-
ku 5.13 przedstawiono schemat struktury ARMAX (pol. Model Autoregresywny
z Ruchoma Srednig i zewnetrznym wejéciem).
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Rys. 5.13. Schemat modelu ARMAX

Szczegblnym przypadkiem modelu ARMAX jest model AR (pol. Model Auto-
regresywny). Zalezno$é matematyczna stuzaca do opisu modelu AR ma z kolei
postac:

y(k) +ary(k — 1) + agy(k —2) + - -+ an,y(k — My,) = e(k) (5.28)

Szczegblnym przypadkiem modelu ARMAX jest réwniez model MA (pol. Model
Ruchomej Sredniej). Réwnanie opisujace ten model zapisujemy nastepujaco:

]](k}) + C16(/€ — 1) + Cge(k — 2) + -+ CMce(k} — Ma) = e(k:) (5.29)
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5.7. Podstawy przetwarzania wstepnego z modelem

Jedli polaczymy modele (5.28) i (5.29), to otrzymamy model ARMA (pol. Model
Autoregresywny z Ruchoma Srednia), ktérego réwnanie ma postaé:

g(k) + a1y(/€ — 1) + agy(k — 2) + -+ aMay(k: — Ma) =
cre(k — 1)+ coe(k —2)+ - -+ epre(k— M,)  (5.30)

Kolejnym szczegblnym przypadkiem modelu ARMAX jest model ARX (pol. Mo-
del Autoregresywny z Zewnetrznym Wejéciem), ktérego formalizm matematyczny
jest nastepujacy:

y(k) + ary(k — 1) + agy(k —2) + - - - + an,y(k — M) =
= bru(k — 1) + bgulk — 2) + -+ bagulk — My) + (k) (5.31)

Majac ustalony model z rodziny ARMAX jako element sktadowy algorytmu
przetwarzania sygnaléw pomiarowych nalezy nastepnie ustali¢ strukture modelu
oraz wyznaczy¢ zwiazane z nia parametry. W przypadku oméwionej klasy modeli
ustalenie struktury wiaze sie z doborem odpowiednich stopni wielomianéw oraz
wartosci opdznien.

5.7.2. Modele odcinkowo-liniowe

Modele z rodziny ARMAX sa klasycznymi modelami wykorzystywanymi w przy-
padku filtrcji sygnaléw stacjonarnych z zakloceniami o charakterystyce biatego
szumu. Modele tej klasy nie pozwalaja na uzyskania zadowalajacych wynikéw
w przypadku, gdy filtracji podlegaja sygnaly pomiarowe zakl6cone szumem kolo-
rowym lub niegaussowskim.

Jednym z podejs¢, ktore mozna zastosowaé do rozwiazania zadania usuwania
niepozadanych sktadowych z pomiarow jest wykorzystanie modeli odcinkowo-linio-
wych. Istota tego podejscia jest estymacja sygnatéw, ktéra oparta jest na modelach
liniowych. Metoda ta utatwia estymowanie sygnatéw, dla ktérych zastosowanie
metod liniowych nie daje zadowalajacych wynikéw. Przy czym warto podkresli¢, ze,
stosujac to podejscie, zgadzamy sie na mniejsza dokladnosé¢ odcinkowo-liniowego
przyblizenia sygnatu. Wada tego podejscia jest z kolei to, ze nie kazdy sygnat mozna
estymowa¢ zestawem modeli liniowych z zadowalajaca doktadnoscia. Opracowujac
model odcinkowo-liniowy, nalezy rozwiaza¢ kilka dodatkowych probleméw. Jednym
z nich jest metoda podziatu sygnatu na obszary, ktére beda przyblizane modelami
liniowymi. Jest to istotne zagadnienie, poniewaz ma wplyw na koncowy efekt
modelowania. Kolejng wadg prezentowanego podejscia jest to, ze do uzyskania
gladkich przej$¢ pomiedzy kolejnymi regionami potrzeba wielu modeli liniowych.
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5. Przetwarzanie wstepne

Ogolna posta¢ modelu lokalnie liniowego do aproksymacji nieliniowego systemu
ma nastepujaca postac:

al’ + Z O gk —ma) + Z b u(k — my) (5.32)
mq=1 mp=1
gdzie 1 = 1,2, ..., P sa punktami pracy. Punktem pracy nazywamy punkt, w kté-

rym charakterystyka systemu nieliniowego przyblizana jest modelem liniowym.
Liczba punktéw pracy jest wyznaczana na podstawie danych pomiarowych i ma
ona wplyw na jakos¢ modelowania. Wada tego podejécia jest natomiast to, ze do
doktadnego modelowania moze by¢ konieczne wykorzystanie duzej liczby modeli.
Moze mieé to réwniez wplyw na zlozono$é obliczeniowa algorytmu estymacji
parametrow modelu. Zlozonos¢ obliczeniowa algorytmu estymacji parametrow
moze zaleze¢ od tego, czy konieczne jest wyznaczenie punktow pracy, w ktorych
dane pomiarowe beda przyblizane modelami lokalnymi.

100 | | D
—-— Pomiar 9
—— Model

50

amplituda

| |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
k

Rys. 5.14. Przyklad modelowania z wykorzystaniem modelu odcinkowo-liniowego

Na rysunku 5.14 przedstawiono przyktad modelowania sygnatu pomiarowego
z wykorzystaniem modelu odcinkowo-liniowego.

5.7.3. Szereg Volterry

Szereg Volterry jest jednym z najstarszych podejsé do modelowania systemow
nieliniowych [41], ktére z powodzeniem wykorzystuje si¢ m.in. do modelowania
sygnalow. Formalnie szereg Volterry jest uogdlnieniem klasycznego systemu linio-
wego. Szereg Volterry buduje sie z elementéw, ktore sa sumg wazona iloczyndw
sygnaléw wyjsciowych. Elementy te nazywa sie operatorami Volterry, a ich liczba
okresla rzad szeregu. W przypadku szeregu pierwszego rzedu model sktada sie
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5.7. Podstawy przetwarzania wstepnego z modelem

z jednego operatora Volterry i jest odpowiednikiem operacji splotu dla syste-
moéw liniowych. Rownanie opisujace szereg Volterry pierwszego rzedu ma postac
[176, 306]:

g(k) = kimpO + kimpl(l)u(k - 1) + kimpl(Q)U(k - 2) + -+

M
+ kimp1(M)u(k — M) = kimpO + Z kimpl(m)u(k — m) (5.33)
m=1
gdzie Kimpi reprezentuje odpowiedz impulsowa.

Warto réwniez zauwazy¢, ze przedstawiony model w postaci szeregu Volterry
pierwszego rzedu (5.33) ma podobna konstrukcje do modelu FIR. Dlatego model
ten nazywany jest modelem NFIR (ang. Nonlinear FIR).

W praktycznych zadaniach czesciej spotyka sie szeregi Volterry wyzszych rzedow.
Ogodlna postac¢ réwnania (5.33) opisujacego szereg Volterry M,-tego stopnia mozna
uogolni¢ do postaci:

My M—1 —1
Zj(k) :kimp0+z < Z Z kimpj(ml,...,mj)u(k—ml)'--u(k—mj)>
Jj=1 m1=0 m;=0

(5.34)

gdzie M, jest stopniem modelu, M reprezentuje rzad szeregu Volterry, a Kimp;
to wektor zawierajacy odpowiedzi impulsowe Kipp; dla j =1, ..., M,. Schemat
blokowy modelu bazujacego na szeregu Volterry przedstawiono na rys. 5.15.

Jedna z wad szeregu Voltery jest jego duza zlozonosé obliczeniowa, ktéra wyklu-
cza stosowanie go w niektérych praktycznych zadaniach [110]. Analizujac zaleznosé
(5.34), zauwazymy, ze liczba wymaganych obliczeri wzrasta wraz ze wzrostem
rzedu modelu. Dlatego zakres stosowalnosci tego modelu jest ograniczony, zwlasz-
cza w przypadku metod przetwarzania sygnaléw projektowanych na potrzeby
systemow czasu rzeczywistego.

5.7.4. Modele blokowo zorientowane

Modelowanie blokowo zorientowane to kolejne podejécie do modelowania syste-
mow nieliniowych. Modele te charakteryzuja sie tym, ze budowane sa na bazie
liniowych modeli dynamicznych oraz nieliniowych modeli statycznych. Dwa podsta-
wowe modele w tej grupie to modele Hammersteina i Wienera. W modelu Wienera
jego pierwszy czlon jest liniowym modelem dynamicznym, a drugi nieliniowym
modelem statycznym (rys. 5.16). W przypadku modelu Hammersteina kolejnosé
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Rys. 5.15. Schemat blokowy modelu bazujacego na szeregu Volterry

czlonéw jest odwrotna, tj. nieliniowy model statyczny poprzedza liniowy model
dynamiczny, ktéry jest modelem wyjsciowym (rys. 5.17).

W modelach Wienera i Hammersteina oddziela si¢ cze$¢ liniowa od nieliniowej,
co znaczaco upraszcza analize i konstrukcje tych modeli.

Model Wienera

Schemat modelu Wienera przedstawiono na rys. 5.16. Natomiast zalezno$é
opisujaca relacje pomiedzy wejsciem i wyjsciem w tym modelu ma postaé [318, 438]:

M, M—1 J
y(k) = b; < > Kimp1 (m)u(k — m)) =
7=0 m=0

M—1 M—-1

My
=20 >0 D Kampt(ma) - - Kimpr (my)u(k —ma) - - - u(k —my)
=0

m1=0 m;=0

(5.35)

gdzie b; jest zestawem dodatnich parametréw modelu, M, jest stopniem modelu,
M reprezentuje jego rzad, a kimp1 to odpowiedZ impulsowa systemu dynamicznego
liniowego.
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Model statyczny e
nieliniowy

———3| Model dynamiczny
liniowy

Rys. 5.16. Model Wienera

Model Hammersteina

W modelu Hammersteina kolejnosé blokéw jest przeciwna do tej, jaka zostata
opisana dla modelu Wienera, czyli pierwszy blok jest modelem statycznym nieli-
niowym, a drugi z tych blokéw to model dynamiczny liniowy. Schemat blokowy
tego modelu przedstawiono na rys. 5.17. Z kolei zaleznoé¢ (5.36) jest formalnym
zapisem tego modelu [438]:

M-1

Z Kimp1 (m (Z bju! (k —m ) (5.36)

gdzie M, jest stopniem modelu, M reprezentuje jego rzad, kimp1 to odpowiedz
impulsowa systemu dynamicznego liniowego, a b; jest zestawem parametrow
modelu o dodatnich wartosciach.

u(k)
R

Model statyczny

nieliniowy

Model dynamiczny
liniowy

y(k)
—

Rys. 5.17. Model Hammersteina

Model Wienera—Hammersteina

Szczegélnym przypadkiem modelu Wienera i Hammersteina jest model Wienera—
Hammersteina. Na rysunku 5.18 przedstawiono ogélng strukture tego modelu,
natomiast zalezno$é (5.37) opisuje jego model matematyczny:

M-1 M-1 J
Z klmpg mao Zb ( Z kimplu(kz — M2 —m1)> (5.37)
mao=0 m1=0

gdzie M, jest stopniem modelu, M reprezentuje jego rzad, kimp1 to odpowiedz
impulsowa systemu dynamicznego liniowego wyjsciowego, kimp2 to odpowiedz
impulsowa systemu dynamicznego liniowego wejSciowego, a b; jest zestawem
parametrow modelu o dodatnich wartosciach.
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Rys. 5.18. Model Wienera—Hammersteina

5.7.5. Modele NARMAX

Uogdlnieniem przedstawionych w rozdziale 5.7.1 modeli z rodziny ARMAX sa
modele NARMAX (ang. Nonlinear AutoRegressive Moving Average eXogenous
model) [236]. Struktura modeli z rodziny NARMAX jest bardzo ogdlna, a do ich
konstrukeji mozna wykorzysta¢ inne modele [41].

Na przyktad, szczegdlnym przypadkiem modelu NARMAX jest model NARX
(ang. Nonlinear AutoRegressive eXogenous model). Jest to nieliniowy model autore-
gresywny z zewnetrznym wej$ciem, ktérego réwnanie ma nastepujaca postaé [41]:

§(k) = gux (u(k — 1) + y(k —2) -+ y(k — M)
u(k —dy) +ulk—dy— 1)+ +ulk —d, — My)
e(k—1)+e(k—2)++elk = M) +e(k) (5.38)

gdzie y(k), u(k), e(k) reprezentuja odpowiednio wyjscie, wejicie i btad, M, M,,
M, reprezentuje liczbe poprzednich wartosci wyjsé, wejsé i btedow, gny jest pewna
nieliniowg, funkcja, a wielko$¢ d,, jest opdznieniem.

Zauwazmy, ze w zaleznosci (5.38) wystepuje pewna nieliniowa funkcja gny.
Funkcja ta w modelach NARMAX moze mie¢ rézng postaé¢. Stad w kolejnych
podpunktach przedstawiono wybrane modele NARMAX, w ktérych ich cze$é
nieliniowa bazuje m.in. na sieciach neuronowych oraz transformacji falkowej.
Omowiono réowniez dwa nowe podejscia wykorzystujace transformacje Hilberta—
Huanga oraz uczenie glebokie.

Model NARX bazujacy na sieci neuronowej

Do budowy modeli NARMAX mozna wykorzysta¢ np. sie¢ neuronowa. Sie¢
neuronowa jest juz klasycznym podejsciem do modelowania systeméw nieliniowych,
ktére mozna wykorzysta¢ rowniez do modelowania sygnatéw. W podpunkcie tym
przedstawimy tez sposoéb wykorzystania sieci neuronowej do budowy modelu
NARX. Model taki bazujacy na sieci neuronowej ma postaé:

M
J(k) = gnx (Xnx(k)) =bo + Y bm®Pm (xnx(k)) + e(k) (5.39)

m=1
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gdzie ®,, jest funkcja aktywacji, e(k) reprezentuje blad, b, zestaw parametréw

modelu, a xpx(k) to wektor zawierajacy zaréwno sygnaly pomiarowe z wejscia,

jak i wyjscia:

Xox(B) = [y(k —1) y(k—2)---ylk—M,) ulk—1) u(k—2)---ulk— M,)]T
(5.40)

Na rysunku 5.19 przedstawiono schemat modelu NARX z wykorzystaniem sieci

neuronowe;.

1

Xnx (k)

Rys. 5.19. Model NARX bazujacy na rekurencyjnej sieci neuronowej

Model NARMAX z wykorzystaniem uczenia gfebokiego

Do budowy modeli NARMAX mozna réwniez wykorzysta¢ nowoczesne metody
uczenia maszynowego, w tym uczenie glebokie. Cecha charakterystyczna uczenia
glebokiego jest to, ze wykorzystywane w nim modele maja strukture hierarchiczna
zlozona z wielu nieliniowych warstw.
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Przykladem modelu wykorzystywanego w uczeniu glebokim jest model typu
DLN (ang. Deep Le arning Networks). Struktura tego modelu bazuje na strukturze
perceptronu wielowarstwowego (ang. Multilayer Perceptron). Glebokosé sieci DLN
jest okreslana przez liczbe warstw ukrytych. Typowa sie¢ DLN ma przynajmniej
dwie warstwy ukryte i mniej neuronéw niz typowa sie¢ MLP [35, 161].

Niestety, dodajac kolejne warstwy w sieci DLN, jej ztozono$¢ obliczeniowa wzra-
sta, co ma negatywny wplyw m.in. na predkos¢ procesu uczenia. Wzrost ztozonosci
sieci DLN wptywa, z jednej strony na wydluzenie si¢ czasu uczenia sieci, z drugiej
natomiast sprawia, ze zwieksza si¢ zapotrzebowanie sieci na kolejne przyktady
uczace. Sprawia to, ze dla sieci takich wymagane sa bardzo duze zbiory danych.

Typowa metoda uczenia wielowarstwowego perceptronu bazuje na wstecznej
propagacji btedow. Niestety wada tego podejscia jest duza zlozonosé obliczeniowa,
ktéra wplywa niekorzystnie na szybkosé zbieznosci uczenia. Algorytmy bazujace na
wstecznej propagacji maja réwniez tendencje do utykania w minimach lokalnych
[178] oraz sa wrazliwe na poczatkowy dobér wag [215]. W literaturze zaproponowano
wiele technik, ktére kompensujag niekorzystny wplyw tych zjawisk. Przykladem jest
uzupelnienie procesu ucznia o algorytm nieliniowego grupowania [250] lub przez
dodanie momentum [276]. W drugim przypadku méwimy o tzw. metodzie wstecznej
propagacji bledu z momentum (ang. Momentum Error Back Propagation).

Niestety zadna z wymienionych metod nie eliminuje gtéwnego problemu zwia-
zanego z minimami lokalnymi, ktory powodowany jest przez niewlasciwy dobor
poczatkowych wartosci wag sieci. Przyktadem podejscia do rozwiazania problemu
niewlasciwego doboru poczatkowych wartoéci wag sieci MLP jest wlasnie podejscie
nazywane uczeniem glebokim (ang. deep learning).

Z naszego punktu widzenia istotne jest to, ze rowniez metody uczenia gtebokiego
mozna wykorzysta¢ do konstrukeji modeli typu NARMAX. W pracy [348] zapro-
ponowano podejécie do budowy szczegdlnego przypadku modelu NARMAX, tj.
modelu NARMA z wykorzystaniem uczenia glebokiego na potrzeby zadania usu-
wania niepozadanych skltadowych z sygnatéw pomiarowych. Warto podkresli¢, ze
uczenie glebokie moze by¢ wykorzystane w tym zadaniu jedynie na poczatkowym
etapie konstrukecji modelu.

Przedstawimy teraz model bazujacy na oméwionym w rozdziale 5.7.5 modelu
NARMA (5.38) oraz uczeniu glebokim. Na bazie tego modelu mozna zaproponowaé
nastepujaca sie¢ wielowarstwowa [348]:

y(k) = Bp®un, (WhN,L(I)hNhl ( o Wiz ®po (th‘Pm (Whixy (k) +

+bo1) + boz) +boz + -+ bONhfl) + bo]vh> (5.41)

158



5.7. Podstawy przetwarzania wstepnego z modelem

gdzie Ny, to liczba ukrytych warstw sieci, Wy,; reprezentuje macierz wag w kazdej
i-tej warstwie, by; to dodatkowa waga o statych wartosciach w kazdej i-tej warstwie
(ang. bias), B, = [b1 by ... by,]T jest macierza wag wyjsciowych, Ny, liczba
wezléw w warstwie ukrytej, xp (k) jest wektorem (patrz (5.40)), natomiast Py,
jest funkcjg aktywacji, gdzie i = 1, 2, ..., Ny. Za funkcje aktywacji mozna przyjacé
np. funkcje sigmoidalna [458]. Na rysunku 5.20 przedstawiono przyklad sieci
wielowarstwowej.

xn (k) y(k)
obiekt

’@ -

bon,

O

Rys. 5.20. Model NARMA wykorzystujacy gleboka sie¢ neuronowa

5.7.6. Model TVARMAX

W podrozdziale 5.7.1 oméwilismy klase liniowych modeli autoregresyjnych oraz
ruchomej sredniej. Z kolei w podrozdziale 5.7.5 przedstawiliémy uogdlnienie tych
modeli, tj. modeli NARMAX wraz z przykladami ich wykorzystania. W tym
podrozdziale dokonamy uogdlnienia modeli ARMAX i NARMAX do klasy mo-
deli niestacjonarnych odpowiednio TVARMAX (ang. Time-Varying ARMAX)
i TVNARMAX (ang. Time-Varying NARMAX).

Klasyczne podejscie do modelowania obiektéw niestacjonarnych bazuje na
algorytmach rekurencyjnych. Za przyktad mozemy wymieni¢ np. rekurencyjna
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metode najmniejszych kwadratow lub filtr Kalmana. Do konstrukceji liniowych
modeli systemow niestacjonarnych stosowane jest rowniez podejécie wykorzystujace
funkcje bazowe [245, 485]. Przykladowo, uogdlnieniem modelu AR dla systeméw
niestacjonarnych jest model TVAR (ang. Time-Varying AR), ktérego struktura
jest nastepujaca:

M,
g(k)= > am, (k)y (k—ma) +e (k) (5.42)

mq=1

gdzie M, okresla liczbe przeszlych wyjsé. Z kolei uogélnieniem modelu ARX jest
model TVARX (ang. Time-Varying ARX). Réwnanie dla tego modelu ma forme:

M, My
gk)= 3 am, (k)y (k—ma)+ D bm, (k) u(k—mp)+e(k)  (543)
mq=1 mp=1

gdzie M,, M, okresla, odpowiednio, liczbe przesztych wyjsé¢ i wejé¢. Uogdlnieniem
modelu ARMA dla systeméw niestacjonarnych jest natomiast model TVARMA
(ang. Time-Varying ARMA) o nastepujacej zaleznosci miedzy wejéciami a wyjsciami:

M, M.
gk)= > am, (K)y(n—ma)+ Y cm. (k) e (k—me) (5.44)
meqg=1 me=1

gdzie e(k) jest bledem, a M, okresla liczbe przesztych wartosci wyliczonych bleddw
oszacowania. Dokonajmy jeszcze uogdlnienia modelu ARMAX dla przypadku
niestacjonarnego. Otrzymujemy wéwczas model TVARMAX (ang. Time-Varying
ARMAX) postaci:

M, My, M.
gk) = Y am,(K)ytk —ma) + > b, (k)uk —mp) + Y cm,(k)e(k —me)
me=1 mge=1 me=1

(5.45)

Oprocz wspomnianych klasycznych metod konstrukeji modeli dla systemdéw
niestacjonarnych bazujacych na ruchomej sredniej i autoregresji, do konstrukcji
modeli mozna réwniez wykorzystaé funkcje bazowe. Parametry modeli takich klas
modeli jak TVAR czy TVARMA moga zostaé przedstawione w formie sumy wazo-
nej funkcji bazowych. Przyktadowo, dla modelu TVAR zalezno$é na wyznaczanie
wartoéci parametréw a,,, modelu (5.42) ma postaé [159, 245]:

Mgy
am, (k) = Z a'maymdrmd(k) (5'46)

mdzl
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gdzie mg = 1,2, ..., My, My jest liczba funkcji bazowych, ' jest pewng funkcja
bazowa. Jesli modelem bazowym bylby model TVARX, to oprécz zaleznosci dla pa-
rametrow a,,, dodatkowo nalezy okresli¢ zaleznos¢ do wyliczania parametréw by, ,
tj.

My
bmb (k) = Z bmb,mdrmd(k) (5'47)

md:1

Za funkcje bazowe mozna wykorzysta¢ rowniez wyniki transformacji Fouriera,
dyskretnej transformacji kosinusowej lub falkowej. Na przykiad uwzgledniajac
(5.46), zaleznosé (5.42) zapiszemy w formie:

M, My
Y (k) - Z Z ama,mdrmd(k)y (k - ma) +e (k) (5'48)

mae=1mg=1

natomiast, biorgc pod uwage (5.46) oraz (5.47), zaleznosé (5.43) zapisujemy
w formie:

M, My
gk =D > amemilmg(R)y (k—ma) +
mae=1mg=1
M, My
+ 3 by Long(B)y (k= my) + e (k) (5.49)

mb:1 ’n’Ld:1

5.7.7. Modele z rzadka reprezentacja sygnatu

Przejdziemy teraz do oméwienia nowego podejécia do modelowania sygnatéow,
ktore bazuje na rzadkiej reprezentacji. Zanim przejdziemy do omoéwienia szczegd-
16w tej metody, zwré6émy uwage na pewna kwestie. W praktycznych zadaniach,
w ktorych wykorzystywane sg dane pomiarowe, jednym z istotnych zagadnien jest
estymacja sygnalu na podstawie danych pomiarowych. W typowych przypadkach
akwizycja danych pomiarowych jest liniowa. Wynika z tego, ze estymacja sygnalu
na podstawie danych pomiarowych sprowadza si¢ do rozwiazania uktadu réwnan
liniowych [55]. Stad, niech zwiazek pomiedzy pomiarem y a sygnalem s ma postaé:

y==Es (5.50)

gdzie y reprezentuje wektor pomiaru taki, ze y € RX, z kolei s, to nieznany wektor
sygnatu, dla ktérego s € Rs| a Z jest macierza pomiaréw taka, ze = € RE*Ks,
Chcac estymowacé sygnatl na podstawie danych pomiarowych, nalezy rozwiazac
zadany uklad réwnan (5.50). By bylo to mozliwe, liczba prébek pomiarowych musi
by¢ co najmniej réwna dlugosci estymowanego sygnatu. Jesli liczba pomiaréw
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bedzie mniejsza niz dlugosé sygnatu, to wéwczas nie jest mozliwe jednoznaczne
rozwiazanie ukladu réownan (5.50). Uwaga ta jest rowniez podstawa twierdzenia
Shannona—Kotielnikowa.

Zastosowanie twierdzenia Shannona—Kotielnikowa w praktyce w wielu przypad-
kach prowadzi do tego, ze liczba zebranych danych jest nadmiarowa. Przyktadem
jest powszechnos¢ kompresji obrazow i sygnatéow dzwigkowych, ktéra umozliwia
usuniecie czesci z zebranych danych.

Jesli rzeczywidcie liczba zbieranych podczas akwizycji danych jest nadmiarowa,
to zasadne jest pytanie o to, czy konieczne jest gromadzenie tak duzej liczby
danych tylko po to, by na pdzniejszych etapach czesé z nich usunaé¢. W tej
sytuacji istotnym problemem staje si¢ zagadnienie ustalenia takiej reprezentacji
sygnatu, ktora umozliwi jego estymacje na podstawie mniejszej liczby pomiarow
bez widocznej straty jakosci. Problem ten staje si¢ bardzo istotny w przypadku
danych pozyskiwanych podczas bardzo kosztownych pomiaréw lub wéwczas, gdy
dane te musza by¢ po ich zebraniu przestane przez sie¢, np. sie¢ BSN.

Rozwiazaniem jest rzadka reprezentacja sygnaléw. Rzadki sygnal (ang.
sparse signal) charakteryzuje sie tym, ze ma on niewiele skladowych réznych od
zera [471]. Podstawa modelowania z wykorzystaniem takich sygnaléw jest ustalenie
konkretnej reprezentacji, w ktorej sygnal ten bedzie miatl cechy sygnatu rzadkiego.
Reprezentacje taka nazywamy reprezentacja rzadka (ang. sparse representation).
Niestety wiele rzeczywistych sygnaléw nie wykazuje cech rzadkosci, dlatego sygnaty
takie mozna reprezentowaé w innych bazach [211]. Stad poszukiwanie rzadkiej
reprezentacji dla sygnalu pomiarowego sprowadza si¢ do ustalenia pewnej bazy,
w ktorej to sygnal bedzie mial cechy sygnatu rzadkiego. Wéréd najpopularniejszych
baz wyrézni¢ mozemy bazy wykorzystujace transformacje Fouriera i falkowa.

Sformalizujmy teraz pojecie rzadkosci sygnatu. Niech s bedzie sygnalem o K
probkach. Jesli przez K, okredlimy liczbe probek w sygnale, ktérych wartosci
sg rozne od zera, to sygnal rzadki spetnia nieréwnoscé:

Ks;,go < K (5.51)

W przypadku gdy zachodzi (5.51), nie jest mozliwe jednoznaczne rozwigzanie
ukladu réwnan (5.50). W tym przypadku uklad réwnai jest silnie niedookreslony
i nie ma jednoznacznego rozwiazania. Istnieje jednak metoda umozliwiajaca
rozwigzanie tego uktadu rownan. W metodzie tej, przed rozpoczeciem poszukiwania
rozwigzania, do tego ukladu réwnan dodawany jest pewien warunek. Celem
dotaczenia tego warunku jest narzucenie wymagania, by znalezione rozwigzanie
spelniato mozliwie najlepiej cechy rzadkosci, tj. takiego, ktére ma najwieksza
liczbe sktadowych zerowych.
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Rozwigzanie dla tak sformulowanego problemu moze zostaé znalezione przez
rozwiazanie nastepujacego zadania optymalizacji [471]:
§= min [[sflo

s _ (5.52)
p.o. y=2=2s

gdzie || - ||o reprezentuje tzw. norme zerowa wektora. Niestety algorytm ten
charakteryzuje si¢ niestabilno$cia numeryczng oraz wymaga rozwiazania ztozonego
problemu kombinatorycznego.

Alternatywa dla podejscia (5.52) jest algorytm, ktéry bazuje na normie pierwszej.
W tym przypadku, bazujac na tej normie, zadanie optymalizacyjne ma nastepujaca
postaé [471]:

S = min S
s Isflx (5.53)
po. y==Es
gdzie || - ||1 reprezentuje norme pierwsza wektora. Algorytm ten nie tylko nie ma

wad metody wykorzystujacej norme zerowa wektora, ale tez sprowadza to zadanie
do wypuktego problemu optymalizacyjnego. llustracja geometrii rozwiazania dla
omoéwionych norm zostala przedstawiona na rys. 5.21.

\y - \ZJ

I 1lo -1l

Rys. 5.21. Tlustracja geometrii rozwiazania dla przyktadowych norm

Rzadka reprezentacja jest nowym podejéciem, ktére coraz czesciej wykorzysty-
wane jest w przetwarzaniu sygnaléw. Na przyklad w pracy [209] przedstawiono
podejécie bazujace na rzadkiej reprezentacji do modelowania niskoczestotliwoscio-
wych zaklocen w sygnatach.

Omowimy teraz przyklad wykorzystania tego podejécia w modelowaniu sygnatéw.

Model ARMAX z wykorzystaniem rzadkiej reprezentacji

W pracy [368] zaproponowano metode konstrukeji modelu bazujacego na mode-
lach ARMAX oraz reprezentacji rzadkiej. Jednocze$nie zaproponowano metode
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rekonstrukeji sygnatow rzadkich, ktora wykorzystuje metody optymalizacji rzad-
kiej. Przyjmijmy, ze sygnal pomiarowy zawiera nastepujace sktadowe:

G(K) = s(8) + o(k) + o) + 1 (k) + wa(k) (5.54)
k(k)

gdzie s(k) jest szukanym, nieznanym sygnalem, v(k) oznacza bialy szum, k(k) re-
prezentuje zakl6cenie o nastepujacych sktadowych rkg(k) (zaklécenie szpilkowe),
k1(k) (zaklécenie odcinkowo-liniowe), ko (k) (odcinkowo-liniowy trend). Zaklécenia
k(k) sa zaktéceniami rzadkimi, ktére spelniaja nastepujace zaleznodei:
go(k) = Ho(k), k= 1, 2, ey K (555&)
&1(k) = ki(k) — k1(k—1), k=23,...,K (5.55b)
52(]6) :HQ(k+1)*2K2(k‘)+Ii2(k*1), k=23,....,K—-1 (5.55(2)

Przedstawimy teraz zaproponowany w pracy [368] model sygnalu pomiarowego,
ktéry bazuje na oméwionym juz modelu ARMAX (patrz (5.27)):

y(k)+ary(k—1)4+asy(k—2)+- - -+an,y(k—My) = byu(k—1)+bou(k—2)+- - -
+ bapyu(k — My) + cre(k — 1) + coe(k —2) + - - - + epe(k — Me) + w(k)  (5.56)

gdzie a;, b; oraz ¢; s parametrami modelu. Przedstawione podejscie wymaga
zastosowania odpowiednich metod estymacji parametréw modelu (5.56) [368].
Typowe podejscie w tym przypadku wykorzystuje algorytmy optymalizacji rzadkiej
(ang. sparse optimization).

5.7.8. Modele w dziedzinie czasowo-czestotliwoSciowej

W podrozdziale oméwiono podejscie do konstrukeji modeli, ktore bazuje na
strukturach typu NARMAX oraz na reprezentacji sygnaléw w dziedzinie czasowo-
-czestotliwodciowej. Zaprezentowane zostana dwa rozwigzania, tj. w pierwszym
z nich wykorzystano transformacje falkowa. Drugie z nich jest nowym podejsciem
bazujacym na transformacji Hilberta—Huanga i metodzie EMD.

Modele bazujace na transformacji falkowej

W rozdziale 3 wskazaliSmy, ze transformacja falkowa jest jednym z przyktadéw
przeksztalcenia pozwalajaca na jednoczesna reprezentacje sygnalu w dziedzinie
czasu i skali. Ciagla transformata falkowa pewnego sygnalu s(t) wyznaczana jest
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z nastepujacej zaleznosci:
o0
Swyr (a, b) ! / ()W (t_[’> dt (5.57)
=— s — .
wvT (&, N a
—00

Efektem dzialania tego przeksztalcenia jest zestaw sygnaléw elementarnych.
Sygnaly te sa sygnalami oscylacyjnymi o réznych czasach trwania i o réznym
widmie. Zalezno$é (5.57) reprezentuje filtracje sygnaltu s(t) przez sygnal analizujacy
U(t), ktory zostal przeskalowany w dziedzinie czasu (parametr) [484]. Dzigki
specyficznym wtlasciwosciom tych sygnalow mozliwe jest ich wykorzystanie np.
w modelach typu TVARMAX [245].

Transformacje falkowa mozna zdyskretyzowaé, probkujac odpowiednie wartosci
skali (a) oraz przesuniecia (b). W przypadku wykorzystania skali diadycznej (ang.
dyadic scalling) rodzina falek przyjmuje nastepujaca postaé:

1 t —m2J » iy
jm(t) = \/27\I'<2]> = 27929 (277t — m) (5.58)

gdzie j reprezentuje wielko$¢ parametryzujaca skale, a m jest przesunieciem
w czasie. Rodzina falek (5.58) tworzy diadyczna ortonormalng baze falkowa.
Ostatecznie dyskretna transformacja falkowa (ang. Discrete Wavelet Transform,
DWT) przyjmuje postac:
oo
Gom = / S(D) Tt (5.59)

—0Q

Z kolei odwrotna transformacja falkowa (ang. Inverse Discrete Wavelet Trans-
form, IDWT) jest suma iloczynéw wartosci dj,, oraz odpowiednich funkeji bazo-
wych W; ., ktéra obejmuje wszsytkie poziomy i przesuniecia:

s(k) = Z Z W jm (1) (5.60)

Jj=—00 M=—00

7 funkcja falkowag mozna powiazaé funkcje skalujaca ®. Funkcje skalujaca
definiujemy, korzystajac z nastepujacej zaleznosci:

Rjom () = 2°/°R. (2j°t - m) (5.61)

gdzie jg jest liczba catkowita.
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Uwzgledniajac (5.61), zdekomponowany z wykorzystaniem transformacji falko-
wej sygnal s(k) mozna przedstawié jako [245]:

o0

s(k)= > GomRiom(®) + D D dimWim(t) (5.62)

m=—00 Jj=jo m=—00

gdzie c¢jy ., to wspolezynniki otrzymywane na drodze filtracji dolnoprzepustowej,
natomiast 4 , na drodze filtracji gérnoprzepustowej [484].

Model WTVAR

Przedstawimy teraz metode konstrukeji modelu bazujacego na transformacji
falkowej i modelu TVAR. Dla tego przypadku model TVAR ma nastepujaca postaé
(por. (5.42)):

Mg
g(k) =Y am,(k)y(k —ma) + e(n) (5.63)

mae=1
Uwzgledniajac (5.62), zaleznoéé (5.63) przyjmuje nastepujaca postaé [245]:

My My

y(k) = Z Z Crma,ma Yma (K — Ma) + €(n) (5.64)

mae=1 my,=1

gdzie M,, jest liczba funkcji bazowych. Modele typu (5.64), dla odréznienia od
modeli TVAR, nazwiemy modelami WTVAR (ang. wavelet TVAR).

Model WTVARX

Przez analogi¢ przedstawiony zostanie teraz model bedacy potaczeniem mode-
lu TVARX i transformacji falkowej [245]. Przypomnijmy (por. (5.43)), Ze opis
matematyczny dla modelu TVARX ma postacé:

M, M,
gk) = > am,(K)y(k —ma) + > by (k)u(k —my) (5.65)
me=1 mp=1

Uwzgledniajac tym razem zalezno$é (5.62) w modelu (5.65), otrzymamy nastepu-
jacy model:

Ma Mw Mb Mu
y(k) = Z Z Crmg Yo (K — Ma) + Z Z Gy Uy, (B — mp) + €(k)
mag=1 mqy=1 mp=1my=1

(5.66)
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Modele typu (5.66) z kolei nazwiemy modelami WTVARX (ang. wavelet
TVARX). Jedna z zalet przedstawionych modeli WTVAR oraz WTVARX jest
to, ze umozliwiaja one modelowanie sygnaléw o bardzo stromych zboczach [245].
Podejscie to wplywa rowniez na poprawe jakosci modelowania sygnaléw niesta-
cjonarnych, ktéra jest mozliwa do uzyskania z wykorzystaniem typowych modeli
TVAR oraz TVARX. Z kolei w pracy [244] wskazano na dobre wlasciwosci uogél-
niajace modeli WTVAR i WTVARX.

Modele bazujgce na transformacji Hilberta—Huanga

Do konstrukeji modeli z rodziny NARMAX mozna réowniez wykorzystaé trans-
formacje Hilberta—Huanga (HHT). Transformacja HHT jest stosunkowo nowa
koncepcja, ktéra cieszy sie w ostatnich latach duzym zainteresowaniem. Gléwnymi
elementami transformacji HHT sg algorytm EMD (ang. Empirical Mode Decom-
position) oraz transformacja Hilberta. Algorytm EMD stuzy do dekompozycji
sygnalu na zestaw sygnaléw nazywanych modami lub funkcjami sktadowymi IMF
(ang. Intrinsic Mode Functions). Z kolei transformacje Hilberta wykorzystuje sie
do wyznaczania chwilowych czestotliwosci i amplitud mod zdekomponowanego
sygnaltu.

Jedng z cech transformacji HHT jest zdolnos¢ do separowania sktadowych
sygnahlu, ktore nakladaja sie na siebie w dziedzinie czasu i czestotliwosci. In-
na, wyrdzniajaca cecha tego podejécia jest to, ze pozwala na analize sygnalow
niestacjonarnych.

Zasadnicza czescig transformacji Hilberta—Huanga jest algorytm EMD, ktéry
dokonuje adaptacyjnej dekompozycji sygnatu na funkcje sktadowe, co upodabnia
go np. do transformacji falkowej. W tabeli 5.1 zestawiono transformacje HHT
z transformacjami Fouriera i falkowa.

Tabela 5.1. Por6wnanie transformacji Fouriera, falkowej i Hilberta—Huanga

Transformacja Transformacja Transformacja
Fouriera falkowa Hilberta—Huanga
Baza a priori a priori adaptacyjna

energia, czas energia, czas

Prezentacja . R energia, czas i skala . R
i czestotliwosé i czestotliwosé

Nieliniowosé nie nie tak

Niestacjonarnosé nie tak tak
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Algorytm EMD

Metoda EMD zostala pierwotnie zaproponowana w pracy [169]. Bazujac na
tej pracy, przedstawimy podstawy tego podejécia. Niech algorytm EMD bedzie
reprezentowany przez £, wéwczas dekompozycje sygnalu s(k) z wykorzystaniem
metody EMD oznaczymy jako:

Hin, (k) =E(s(k)), k=1,2,....K (5.67)
gdzie
Hien, (k) ={h1(k) ho(k)...~hN, (k) r(k)}, k=1,2,...,K (5.68)

s(k) € RE h,(k) € RE jest n-ta moda, r(k) € R jest sygnatem rezydualnym
(resztowym), k jest indeksem czasu, K to liczba wszystkich pomiaréw, a Nyy¢ to
liczba wyznaczonych mod.
Sygnal r(k) jest sygnalem wolnozmiennym. Natomiast wyznaczone funkcje
sktadowe IMF sa sygnalami nieokresowymi o lokalnej $redniej réwnej zero [169)].
Wyznaczone mody sa wzgledem siebie prawie ortogonalne [169], a ich zbiér jest
pelny. Sygnaly IMF wyznaczone dla sygnalu pierwotnego s(k) spelniaja:

Nimf
s(k) = > Hingn(k) + (k) (5.69)
n=1

Sygnal resztowy (r(k)) mozna traktowaé jako funkcje IMF. Wéwczas zaleznosé
(5.69) mozna zapisa¢ w postaci:

Nime+1
s(k) =Y Hinn(k) (5.70)
n=1

Zaleznoéé (5.69) bedziemy oznaczaé jako:
s(k) = £ (HimiNy () (5.71)

Na rysunku 5.23 przedstawiono wynik dekompozycji syntetycznego sygnatu
(rys. 5.22) na mody IMF.

Cecha charakterystyczna algorytmu EMD jest to, ze bazuje on jedynie na
analizowanym sygnale pomiarowym. Oznacza to, ze w przeciwienstwie do np.
transformacji Fouriera lub falkowej metoda EMD nie wymaga zadnych wstep-
nych zalozen odnosnie do analizowanego sygnatu. Na przyklad w przypadku
transformacji Fouriera analizowany sygnal musi by¢ sygnatem okresowym i stacjo-
narnym. W przeciwnym przypadku uzyskane wyniki moga by¢ niezadowalajace.
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Rys. 5.22. Przykladowy sygnal syntetyczny (niebieska linia)
oraz jego skladowe (czerwone linie)

IMF 1
I

IMF 2
|

IMF 4
|
é

O oo OO O

IMF 3
|
S Lo
O UL U VO NMVRORN 1o U NRORN N—ORN
} ?
G V2 U S GH G G B G S Gl

IMF 5
- &

IMF 6
o

o Ty

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
k

Rys. 5.23. Mody wyznaczone dla sygnalu syntetycznego (rys. 5.22)
wyznaczone algorytmem EMD
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Rys. 5.24. Przyklad dekompozycji sygnatlu na mody (funkcje IMF)
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5.7. Podstawy przetwarzania wstepnego z modelem

Wymienione cechy algorytmu EMD sprawiaja, ze jest to narzedzie przydatne
w przetwarzaniu sygnaléw niestacjonarnych [169].

Dla poréwnania na rysunku 5.24 przedstawiono efekt dekompozycji sygnatu
pomiarowego wykonanej z wykorzystaniem algorytmu EMD.

Na rysunku 5.25 przedstawiono schemat blokowy algorytmu EMD. Natomiast
na rys. 5.26 przedstawiono jeden z etapéw wyznaczania funkcji sktadowej sygnatu
pomiarowego.

Jedna z wad algorytmu EMD jest efekt nazywany mieszaniem funkcji (mod)
(ang. mode mizing). Efekt ten oznacza (a), ze IMF sklada si¢ z sygnaléw o réz-
nych modach, (b), ze sygnal o tej samej skali zawiera sie w roznych funkcjach
IMF [269, 449].

W funkcjach wyznaczonych podczas dekompozycji sygnatu algorytmem EMD
moze tez wystapi¢ zjawisko aliasingu. Skutkiem jest to, ze widma funkcji sktado-
wych IMF moga si¢ na siebie naktadaé. Przyczyna powstania tego zjawiska jest
niewtadciwie dobrana czestotliwosé probkowania.

Innym niekorzystnym fenomenem wystepujacym podczas dekompozycji sy-
gnaléw z wykorzystaniem algorytmu EMD jest zjawisko nazywane (ang. end
effect artifacts). Efekt ten jest spowodowany przez niewlasciwie oszacowang liczba
ekstreméw w sygnale, co wplywa na niepoprawne wyznaczenie obwiedni sygnatu.

EEMD

Oryginalny algorytm EMD ma pewne wady, ktore zostaly oméwione w poprzed-
nim punkcie. W celu usuniecia czedci z nich zaproponowano pewne warianty tej
metody. Jednym z nich jest algorytm EEMD (ang. Ensemble Empirical Mode
Decomposition) [449]. W metodzie tej zmodyfikowano pierwsza i ostatnia faze
dekompozycji sygnatu (w poréwnaniu do oryginalnej metody EMD). W pierw-
szej fazie do analizowanego sygnatu dodanych jest kilka realizacji bialego szumu.
W wyniku otrzymujemy kilka zestawow funkcji IMF, wyznaczonych na podstawie
oryginalnego sygnalu wraz z jego wariantami. Z kolei modyfikacja w ostatniej
fazie zwigzana jest z tym, ze ostateczny zestaw funkcji sktadowych IMF jest
usrednieniem z tych wielu zestawéw wygenerowanych funkcji sktadowych IMF.
Takie podejécie do zadania dekompozycji sprawia, ze algorytm EEMD jest bardziej
odporny na zjawisko mieszania funkcji sktadowych (mod).

Wada tego podejécia jest natomiast to, ze wygenerowany zestaw funkcji skta-
dowych IMF moze w tym przypadku nie byé¢ zupelny. Co wiecej, zastosowanie
udredniania sprawia, ze dla réznych realizacji mozna uzyska¢ inng liczbe funkcji
IMF. Moze to prowadzi¢ do pewnych trudnosci na etapie rekonstrukeji oryginal-
nego sygnatu.
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Rys. 5.25. Schemat blokowy algorytmu EMD
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Rys. 5.26. Ilustracja dzialania algorytmu EMD: a) sygnal oryginalny,
b) wyznaczenie obwiedni dolnej i gérnej, ¢) wynikowa moda

CEEMD

Kolejna modyfikacja algorytmu EMD to algorytm o nazwie komplementarny
EEMD (ang. complementary EEMD, CEEMD). Struktura algorytmu CEEMD
jest podobna do struktury algorytmu EEMD. Réznica zwiazana jest ze sposobem
generowania szumu biatego. W przypadku tej metody szum jest generowany
w parach, co sprawia, ze otrzymujemy dwa zestawy funkcji IMF.
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5. Przetwarzanie wstepne

Metoda CEEMD usuwa podstawowe problemy zwiazane z algorytmem EMD,
tj. mieszania funkcji sktadowych oraz aliasing. Jednakze w algorytmie CEEMD
pojawiaja sie inne niekorzystne zjawiska, ktére w niektérych zadaniach dekom-
pozycji sygnatéw pomiarowych moga sprawia¢ problemy. Na przyktad metoda
CEEMD jest metoda znacznie bardziej wymagajaca obliczeniowo w poréwnaniu
do algorytméw EMD czy EEMD [477]. Jest to zwiazane ze zwigkszeniem liczby
operacji koniecznych do wykonania na etapie przesiewania. Inng wada algorytmu
CEEMD jest to, ze mozliwe jest wygenerowanie funkcji, ktore nie beda mialy
wlasdciwosci funkeji sktadowych IMF [477].

CEEMDAN

W pracy [408] zaproponowano algorytm CEEMDAN, ktéry usuwa czesé¢ nie-
korzystnych cech algorytmu CEEMD. W poréwnaniu do wczeéniej oméwionych
metod, wynik dekompozycji sygnatu z wykorzystaniem algorytmu CEEMDAN
jest zbiorem zupelnym. Mniejsza jest tez wymagana liczba obliczen dla tej metody.
W wyniku tych uproszczen czas wykonywania metody znacznie sie skrocit.

Charakterystyke algorytmu EMD zakonczmy nastepujaca uwaga. Wyznaczone
przez ten algorytm funkcje skladowe IMF moga zostaé¢ wykorzystane do konstrukeji
zespohu filtrow. Zespot filtrow sklada sie z wielu filtrow pasmowo-przepustowych,
ktore umozliwiaja dekompozycje sygnatu na sktadowe nalezace do réznych prze-
dzialéw czestotliwosci. Podczas konstrukeji zespotu filtrow wazne jest to, by
pokrywaly pelny zakres czestotliwosci sygnatu wejSciowego [126, 448].

Dwa glowne zadania, ktore mogg zostaé¢ rozwiazane z wykorzystaniem zespotu
filtrow, bazujacego na algorytmie EMD, jest zadanie usuwania sktadowych o niskich
i wysokich czestotliwosciach z sygnatu pomiarowego

Model ETVAR

W pracy [393] zaproponowano model niestacjonarnej autoregresji TVAR
(por. (5.42)) bazujacy na algorytmie EMD. Zaproponowana w pracy modyfikacje
modelu TVAR wykorzystujaca algorytm EMD nazwiemy ETVAR (ang. EMD
TVAR). Wiemy, ze w wyniku dekompozycji sygnatu pomiarowego y(k) bazuja-
cej na metodzie EMD otrzymujemy zbiér funkeji skladowych IMF (5.69). Kazda
z wyznaczonych funkcji IMF w przedstawionym podejsciu bedziemy reprezentowad
nastepujacym modelem TVAR:

hn (k) = % amg, (K)hn(k —mg) +e(k), k=1,2,..., K (5.72)

mq=1

gdzie ap,, (k) reprezentuje M, niestacjonarnych parametréw modelu kazdej z funk-
cji IMF. Do reprezentacji tych parametréw w omawianej pracy zaproponowano
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nastepujaca zalezno$cé:

()= S i Ty (R) (5.73)

mg=1

gdzie am, m, sa wagami, a I'y,, reprezentuje funkcje bazowe. Do aproksymacji
parametrow am,, m, mozna wykorzysta¢ np. wielomiany Legendre’a lub DPSS
(ang. Discrete Prolate Spheroidal Sequences) [393]. Uwzgledniajac zaleznosci (5.73),
(5.72) oraz (5.69) otrzymujemy model ETVAR w nastepujacej postaci:

Nimt M, My
Z Z ( Z ama,mdrmd(k)hn(k_ma)> +e(k) =

n=1 mq=1 mg=1
Nimt M, My

=3 5 S g (Dona (Bl —ma)) +e(k), k=1,2,....K (5.74)

n=1 mg=1mg=1

Modele z rodziny TVARMAX, wykorzystujace transformacje Hilberta—Huanga
do estymacji sygnalu, osiagaja bardzo dobre wyniki zwlaszcza dla sygnalow
niestacjonarnych. Istotny wplyw na jako$é¢ wynikéw estymacji ma wybor wariantu
algorytmu EMD.

5.7.9. Modele w przestrzeni stanéw

Do przetwarzania wstepnego sygnaléw mozna wykorzystaé¢ rowniez modele
w przestrzeni stanu. Modele te skladaja sie z zestawu réwnan stanu (dynamiki)
oraz réwnan wyjécia (pomiaréw). Modele w przestrzeni stanu zawieraja zmienne
stanu, funkcje opisujaca dynamike oraz wejscia systemu. Z kolei réwnanie wyjscia
wigze wyjscie ze stanem oraz wejSciami modelowanego systemu. Posta¢ modelu
w przestrzeni stanéw ma forme:

Xss(k + 1) = fs (xss(k), u(k)) +n(k)
y(k) = gss (xs5(k), u(k)) + v(k)

gdzie Ng jest liczba zmiennych stanu, reprezentuje wektor xgs(k) = [z1(k), z2(k),

., o, (k= 1)]T. Réwnanie (5.75) jest ogélnym opisem nieliniowych zaleznosci
w przestrzeni stanéw. Przedstawmy jeszcze szczegdlny przypadek tego modelu, tj.
model dynamiki dla systemu liniowego, ktory zapisujemy nastepujaco:

(5.75)

Xes(k + 1) = Ax(k) + Bu(k)

(5.76)
y(k) = Cx(k) + Du(k)
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5. Przetwarzanie wstepne

gdzie A, B, C, D to macierze, odpowiednio, stanu, wejs¢, wyj$¢ i przenoszenia.
Schemat modelu systemu liniowego w przestrzeni stanu przedstawiono na rys. 5.27.

D

xss(k
u(k) Tes(k + 1) y(k)

A

Rys. 5.27. Schemat modelu liniowego w przestrzeni stanu

5.8. Modelowanie szuméw pomiarowych

W podrozdziale tym przedstawimy zadanie estymacji szuméw w sygnatach
pomiarowych z wykorzystaniem wybranych modeli oméwionych w poprzednim
podrozdziale. Podstawowy model sygnatu pomiarowego, ktéry bedzie wykorzysty-
wany w tej czesci, ma nastepujaca postac:

y(k) =s(k)+v(k), k=12...,K (5.77)

gdzie s(k) jest nieznanym sygnalem, a v(k) reprezentuje zakldcenie.

7 rozdzialu 3 wiemy, ze sygnal pomiarowy moze zawieraé np. sktadowe wolno-
zmienne (niskoczestotliwosciowe) oraz szybkozmienne (wysokoczestotliwodciowe).
Uwzgledniajac to, zmodyfikujmy model (5.77) do postaci:

y(k) = s(k) +vp(k) +vmg(k), k=1,2,...,K (5.78)
gdzie v (k) jest zakléceniem zawierajacym skladowe o niskich czestotliwosciach,
a vy (k) to zaklécenia zawierajace skladowe o wysokich czestotliwosciach.

5.8.1. Modelowanie z wykorzystaniem transformacji falkowej

Jednym z przykladéw wykorzystania transformacji falkowej (por. podrozdz.
5.7.8) jest modelowanie szuméw w sygnalach pomiarowych; niech model sygnatu
pomiarowego bedzie taki jak (5.77). Zalézmy, ze dysponujemy tez pomiarami
sygnatu y(k), k = 1,2,..., K. Zastosujmy teraz do sygnalu y(k) dyskretna
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transformacje falkowa (por. (5.59)):

o

Gon= [ vty (5.79)
gdzie d,, reprezentuja wspoétczynniki falkowe. Dla uproszczenia zapiszmy dys-
kretna transformacje falkowa (5.79) jako [109, 217]:

4 = Wwry (5.80)

gdzie 4 reprezentuje wspotczynniki falkowe, Wy jest macierza ortonormalng
spelniajaca warunek Parsevala (ang. Parseval condition), tj. WiWwr = I,
a'y jest wektorowa reprezentacja sygnalu pomiarowego y(k). Stosujac odwrotna
operacje do (5.80), tj.

y = Wld (5.81)

otrzymamy oryginalng postaé¢ sygnatu pomiarowego.

W pracy [112] udowodniono, ze optymalna estymacje sygnalu s(k) mozna
uzyskaé, wykorzystujac operator eliminacji progowej (ang. thresholding). Wy-
rozniamy dwa gtéwne operatory eliminacji progowej dla metod wykorzystujacych
transformacje falkowa (¥ oznacza prég):

~ d, |d]>%
7o (% > (5.82)
0, |4]<%
operator eliminacji progowej twardej (ang. hard thresholding) oraz
~ (|| —% ] >%
- [sen@)(d1 - ), |4 -
0, 4] <%

operator eliminacji progowej migkkiej (ang. soft thresholding). Operator
eliminacji progowej twardej oznaczamy jako hard(4,T), a operator eliminacji
operator progowej migkkiej niech ma nastepujace oznaczenie soft(d, ¥). Na ry-
sunku 5.28 przedstawiono zaréwno operator eliminacji progowej twardej, jak
i migkkiej.

Po zastosowaniu operatora eliminacji progowej twardej lub miekkiej mozliwa
jest estymacja sygnalu s(k). W tym celu nalezy zastosowaé nastepujaca formute:

§=Wid, (5.84)

gdzie s jest wektorowa reprezentacja sygnatu §(k).
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Rys. 5.28. Operator progowy twardy (z lewej) i migkki (z prawej)

5.8.2. Modelowanie z wykorzystaniem empirycznej dekompozycji mod
(EMD)

Jedna z cech funkcji sktadowych IMF wyznaczanych przez dekompozycje oryginal-
nego sygnaltu s(k) z wykorzystaniem algorytmu EMD jest to, ze w modach o niskich
indeksach skupione sa szumy o wysokich czestotliwosciach. Z kolei w modach o wyso-
kich indeksach skupione sg szumy o niskich czestotliwosciach. Fakt ten wykorzystuje
sie do projektowania algorytméw filtracji bazujacych na algorytmie EMD.

Filtracja przez czesciowa rekonstrukcje

Podstawowa metoda usuwania szuméw z sygnatéw pomiarowych, w ktérej wyko-
rzystuje sie algorytm EMD, bazuje na omdéwionej wlasciwosci funkeji sktadowych
IMF. W metodzie tej estymacji sygnatu dokonuje sie z wykorzystaniem tylko
czesci z wyznaczonych funkceji sktadowych IMF,| tj.

Nims+1

§(ky= > ha(k) (5.85)

N=N¢p

gdzie 1 < ny, < Nyt + 1 jest indeksem modu, ktéry oddziela sktadowe o niskich
czestotliwosciach od sktadowych zawierajacych wysokie czestotliwosci. W literatu-
rze opisano wiele metod do wyznaczania progu ny,. Na przyklad w pracach [216]
oraz [455] zaproponowano podej$cie poréwnujace funkcje rozktadu prawdopodo-
bienstwa analizowanego sygnatu z funkcjami rozktadu prawdopodobienstwa kazdej
z mod. Z kolei w pracy [290] zaproponowano rozwiazanie bazujace na poréwnaniu
energii kazdej z mod i na tej podstawie okreslanie wartosci ng,. Interesujace
podejscie opisano w pracy [284], gdzie warto$é progu ny, wyznaczana jest na bazie
beztrendowej analizy fluktuacyjnej (ang. Detrended Fluctuation Analysis, DFA).
Istota tego podejécia zostata zilustrowana na rys. 5.29.

W metodzie bazujacej na algorytmie DFA warto$é ny, wyznaczana jest na
podstawie warto$ci wykladnika Hursta [29] i przyjetej arbitralnie wartosci progu.
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Rys. 5.29. Wartos¢ wyktadnika Hursta dla kazdej z mod

Eliminacja progowa

Przedstawimy teraz alternatywna metode usuwania szuméw z sygnatu pomia-
rowego. Podejscie to oryginalnie zostalo opracowane na potrzeby algorytméw
usuwania szuméw z sygnaléw pomiarowych bazujacych na transformacji falkowej.
Metoda ta nazywa si¢ eliminacja progowa (ang. thresholding) (por. 5.8.1). W podej-
Sciu tym usuwanie niepozadanych sktadowych z sygnaléw pomiarowych wykonuje
sie we wszystkich wyznaczonych modach. Dwa gléwne podejscia wykorzystujace
operator eliminacji progowej to:

Nimf+1~
S(ky=>_ hn(k) (5.86)
n=1
oraz [455]
Th2 Nimg
N=Ntp1 n=ngp2+1
gdzie

h (k) = (5.88)

) ho(k)  |hn(k)] > T
0 |hn (k)| < Ty

dla operatora eliminacji progowej twardej (ang. hard thresholding) oraz

(5.89)

sgn (hn(k)) (|hn(B)| = Fn)  [ha(k)] > T,
0 |hn(F)| < T

dla operatora eliminacji progowej miekkiej (ang. soft thresholding), gdzie
=12,..., K.
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5. Przetwarzanie wstepne

W zaleznosci (5.87) wprowadzono dwa dodatkowe parametry, tj. kipy 1 kino.
Sa to parametry pomocnicze, dla ktérych algorytm wyznaczania ich wartosci
zaproponowano np. w [217].

Bezposrednie wykorzystanie filtracji progowej twardej lub miekkiej do funk-
cji IMF zwykle prowadzi do niezadowalajacych wynikéw [217, 455]. Dlatego
w przypadku funkcji sktadowych IMF stosuje sie operator eliminacji progowej
w przedzialach (ang. interval thresholding).

Niech z,(m) = [z,(m) z,(m + 1)] bedzie przedzialem pomiedzy dwoma sasia-
dujacymi punktami przejécia analizowanego sygnaltu przez zero (w omawianym
problemie sa tu funkcje IMF). Wéwczas zaleznosci (5.88) oraz (5.89) przyjma
postaé [455]:

- hn, m hy(rp(m Tn
(o) = { (zn(m))  [hn(ra(m))]| > 5.0
0 e (rn(m))] < Tn
dla filtracji progowej twardej oraz
TN ) kAN
() = {8 D) 0 ey b= g g
0 |hn(rn(m))| < Ty,

dla filtracji progowej miekkiej. Wielkosé r,, (m) oznacza indeks czasu, w ktérym
n-ta moda przyjmuje warto$¢ maksymalna w danym przedziale z,(m).

Wielko$¢ hy,(zn(m)) wskazuje na punkt ekstremum w zadanym przedziale.
Problem wyboru progu ¥ oméwiono m.in. w pracach [217, 455].

5.8.3. Modelowanie z wykorzystaniem rzadkiej reprezentacji

W podrozdziale 5.7.7 oméwiono problem wykorzystania w modelowaniu rzad-
kiej reprezentacji sygnatéw. W tym podrozdziale zostanie z kolei przedstawiony
problem usuwania szuméw o niskich i wysokich czestotliwosciach z wykorzy-
staniem podejsécia bazujacego na rzadkiej reprezentacji sygnaléw (ang. sparse
representation). Rozwazmy na poczatek rozszerzony model sygnalu pomiarowego
W postaci:

y(k) = s(k) + k(k) +v(k), k=1,2,....K (5.92)

gdzie v(k) jest zakléceniem o wlasciwosciach bialego szumu, k(k) jest sygnatem
rzadkim (por. (5.54)), a s(k) to nieznany sygnal, ktéry nalezy oszacowaé¢ na
podstawie pomiaréw y(k).
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5.8. Modelowanie szuméw pomiarowych

Zauwazmy, ze, bazujac na modelu pomiaru (5.92), w celu oszacowania sygnatlu
s(k) nalezy estymowaé zaréwno sygnal x(k), jak i v(k). Wynika z tego, ze:

3(k) = y(k) — &(k) — 3(k) (5.93)

Poniewaz przyjeto, ze v(k) jest bialym szumem, do jego usuniecia mozna wigc
wykorzystaé jedna z podstawowych metod filtracji sygnaléw. Problemem jest
natomiast oszacowanie sygnalu rzadkiego (k).

Sygnal rzadki moze przyblizy¢ réznicami pierwszego rzedu, tj. x(k) — k(k — 1)
(por. (5.55)). Zadanie estymacji sygnatu (k) sformulujemy jako nastepujace zadanie
optymalizacji:

K= min () = sk = D)l o
po.  y(k) =y(k)|3 < Ko
Z kolei problem (5.94) moze zostaé¢ przeformutowany do postaci:
- 1 _
(k) = min{ 5 () — 9013 + A [Dw(), } (5.95)
gdzie
-1 1
-1 1
D= o (5.96)

a A to mnoznik Lagrange’a.
Rozwigzaniem zadania (5.96) jest algorytm TVD (ang. Total Variation Denois-
ing, TVD):

Rlk) =tvd(y(k),\) k=1,2.. . K (5.97)

Model FLSA

W przypadku, gdy zaréwno sygnal s(k) oraz jego pochodna sa sygnalami
rzadkimi, to zadanie (5.95) sprowadza sie do nastepujacej postaci:

(k) = min { 5 [9(0) ~ 503+ do (i) + M0 D)} (598)

gdzie A\g oraz A\ sa mnoznikami Lagrange’a.
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5. Przetwarzanie wstepne

Rozwiazaniem tego zadania jest algorytm:
R(k) = soft (tvd (y(k), M), ) k=1,2,... . K (5.99)

Problem (5.98) w literaturze nazywany jest modelem FLSA (ang. Fused Lasso
Signal Approzimator). Funkcja soft jest operatorem eliminacji progowej miekkiej
(por. podrozdz. 5.8.1).

5.8.4. Modelowanie z wykorzystaniem uczenia gfebokiego

Przedstawimy teraz inne, réwniez nowe, podejécie do modelowania szuméw
bazujace na tacznym podejsciu, w ktérym wykorzystano metody uczenia glebokie-
go oraz transformacje falkowa. Przedstawione podejscie zostalo zaproponowane
w pracy [451]. W pracy zastosowano gleboka sie¢ (ang. Deep Neural Network,
DNN) bazujaca na autoenkoderach odszumiajacych (ang. denoising autoen-
coder). Sieé¢ ta zostala wykorzystana w omawianym podejsciu do wspomagania
metody usuwania szuméw z pomiaréw, ktéra bazuje na transformacji falkowej. Po-
dejécie do usuwania niepozadanych sktadowych z sygnatéw pomiarowych zostato
omoéwione w podrozdziale 5.8.1. Z kolei zagadnienia zwiazane z wykorzystaniem
sieci gtebokich w zadaniach modelowania oméwiono w podrozdziale 5.7.5.

Architektura autoenkodera odszumiajacego zostala zilustrowana na rys. 5.30.
Szczegbly dotyczace tej metody zamieszczono m.in. w [141, 450].

h

Qy.y) 00 -0O0

T(\ = \\
O -0 O -0 O -0

y y y

Rys. 5.30. Architektura autoenkodera odszumiajacego

Bazujac na architekturze autoenkodera odszumiajacego (rys. 5.30), na rys. 5.31
przedstawiono jego zmodyfikowana wersje, w ktorej jedna z gléwnych czesci
jest algorytm transformacji falkowej. Przyjmijmy nastepujacy model sygnatu
pomiarowego:

y(k) =s(k)+v(k), k=12...,K (5.100)
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<<>>

O -0 |
Filtracja z wyko-

rzystaniem tran-
sformacji falkowej

h

Qy.y) 00 -0O0

T%
O -0 O -0 0 -0

y Y y
Rys. 5.31. Zmodyfikowana architektura autoenkodera odszumiajacego
z wykorzystaniem transformacji falkowej

Niech teraz K-elementowy sygnal y(k) bedzie reprezentowany przez wektor, tj.
y € RX. Wprowadzmy réwniez funkcje 7, ktoéra:

§=7 () (5.101)

gdzie 7 : REX — RX. Gléwnym zadaniem funkcji 7 jest zaszumienie sygna-
tu pomiarowego y(k). Kolejnym krokiem w zaproponowanym rozwigzaniu jest
wykonanie dyskretnej transformacji falkowej na sygnale, ktéry reprezentowany
jest przez wektor y (por. (5.101)), w celu wyznaczenia zestawu wspolczynnikéw
falkowych:

d = Wwry (5.102)
i zastosowanie operatora eliminacji progowej miekkiej:

E:{sgn(t[) (4] -%), |d[>% (5.103)

0, ] <%

W nastepnym kroku wykonujemy operacje odtwarzania sygnatu na podstawie
zmodyfikowanych wspotczynnikéw transformacji falkowej, korzystajac z nastepu-
jacej zaleznosci (por. (5.81)):

y=Wid (5.104)
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5. Przetwarzanie wstepne

Kolejny etap to wygenerowanie wektora cech, na podstawie sygnatu §1, 7z zaleznosci:
hae = Grod(Waen - ¥ + bi) (5.105)

gdzie W, to macierz wag dla warstw ukrytych, bj, jest wektorem wyrazéw
wolnych (ang. bias) dla warstw ukrytych, a Gioq jest funkcja kodujaca.

W kolejnym kroku nalezy odtworzy¢, na podstawie wyznaczonych cech (5.105),
sygnal wejsciowy:

S’ = gdek(waeo “hae + bo) (5106)

gdzie y jest estymowanym na podstawie wygenerowanych cech h,. sygnatem wej-
sciowym y(k), Wae, jest macierza wag dla warstw wyjsciowych, a b, jest wektorem
obciazen dla tej warstwy, natomiast Gqex reprezentuje funkcje dekodujaca.

Parametry autoenkodera odszumiajacego wyznaczymy, rozwiazujac nastepujace
zadanie optymalizacyjne:

* * * * . ~
b;.b } = min =
{ aeh? aeo?r Phy Do Waeh7Wa607bh7on(y, Y)

= Q(Y, Gack(Waco * Gkod(Waeh - ¥ +by) + b)) (5.107)

5.9. Usuwanie sktadowych o wysokich czestotliwosciach

Przedstawimy teraz przyktady zastosowania oméwionych metod do usuwania
niepozadanych sktadowych z sygnaléw pomiarowych. Pierwszy przyktad dotyczy
zadania usuwania z sygnalu sktadowych o wysokich czestotliwosciach. Przedsta-
wiona metoda bedzie bazowala na algorytmie EMD. W przyktadzie rozwazmy dwa
sygnaly testowe. Pierwszy z nich ma przebieg taki jak funkcja sinus (rys. 5.32).
Drugim z przyktadowych sygnalow jest sygnal dopplerowski, ktérego przykltadowy
przebieg przedstawiono na rys. 5.35. Zaréwno w jednym, jak i w drugim przypadku
do sygnatéow zostal dodany biaty szum gaussowski.

W metodzie bazujacej na algorytmie EMD pierwszy etap zwiazany jest z de-
kompozycja oryginalnego sygnalu pomiarowego (y(k)) na zbiér mod i sygnatl
rezydualny (por. z zalezn. (5.67) oraz (5.68)). Dla pierwszego z przykladowych
sygnatéow efekt dekompozycji sygnatu z wykorzystaniem algorytmu EMD przedsta-
wiono na rys. 5.33. Po wyznaczeniu mod kolejnym krokiem w oméwionym podejsciu
bazujacym na wyborze odpowiednich mod jest ustalenie, ktére mody zawieraja
sygnal, a ktére skladowe niepozadane (szumy szybkozmienne). W tym celu wyko-
rzystaliémy metode oparta na estymacji wykladnika Hursta (por. zalezn. (5.85)).
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Rys. 5.32. Wynik usuniecia zaklécenn o wysokich czestotliwosciach z sygnatu sinus
0,2
0,1 .
ol |
—0,1 |- .
—0,2

|
B e
|

IMF 1

IMF 1

|

ot ot
s 5
(=2 (=
Lk vo v

=1 )

IMF 1

IMF 1
|
DO N A
%

2
- 1| -
= 0 /\A
g Sl -
—2
0,4 [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
@ 0,3 |~ .
8
3 0,2{ -
4 0,1 |- .
o . . | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

k

Rys. 5.33. Wynik dekompozycji sygnatu na kolejne funkcje IMF
dla pierwszego z sygnaléw (funkcja sinus)

Wyznaczenie wykladnika Hursta dla kazdej z mod umozliwia konstrukcje wykresu,
ktorego przyktad przedstawiono na rys. 5.34.

Wybierajac wyznaczone funkcje IMF, ktére beds wykorzystane do odtworzenia
sygnatu, dokonujemy analizy wyktadnikéw Hursta. Do estymacji sygnatu wybieramy
te mody, ktére maja wysoka warto$¢ wykladnika Hursta. Warto$é progu (ny,),
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Rys. 5.34. Warto$¢ wykladnika dla kolejnych funkcji IMF
dla pierwszego z sygnaléw (funkcja sinus)
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Rys. 5.35. Wynik usuniecia zaktécen o wysokich czestotliwosciach
z sygnatu dopplerowskiego

ktory oddzieli mody zawierajace sygnat od tych zawierajacych szumy nalezy dobraé
eksperymentalnie. Po wybraniu odpowiednich mod zastosowano zalezno$é (5.85)
w celu estymacji sygnatu s(k). Wynik dla tego przykladu przedstawiono na rys. 5.32.

Opisane postepowanie zastosowaliémy réwniez do drugiego z sygnaléw (rys. 5.35).
Wynik dekompozycji sygnatu pomiarowego zostat przedstawiony na rys. 5.37, nato-
miast wartos¢ wyktadnika Hursta dla kazdej z wyznaczonych mod przedstawiono
na rys. 5.36. Po dobraniu odpowiedniej wartosci progu dla wykladnika Hursta wy-
znaczono warto$é nyp,, a nastepnie wykorzystano zalezno$é (5.85) w celu estymacji
sygnalu s(k) z pomiaréw y(k).

Analizujac otrzymane wyniki usuniecia sktadowych o wysokich czestotliwosciach
z przetworzonego sygnatu doplerowskiego zauwazamy, ze jakosé estymacji oryginal-
nego sygnalu jest bardzo staba, gdy czestotliwos¢ sygnatu jest wysoka. Estymacja
poprawia sie, gdy czestotliwo$é sygnatu dopplerowskiego zmniejsza sie.
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6. Poziom podstawowy: fuzja danych

System nerwowy i maszyna
automatyczna sq fundamentalnie do
siebie podobne w tym, Ze podejmujq
decyzje na bazie decyzji podjetych
w przeszto$ci.

Norbert Wiener

6.1. Wstep

Poprzedni rozdzial zostal poswiecony problematyce wstepnego przetwarzania
danych pomiarowych. Zagadnienie to jest istotne gtéwne z tego powodu, ze wstepne
przetworzenie danych utatwia przygotowaé zebrane dane do ich przetwarzania na
kolejnych etapach bedacych wtasciwymi etapami fuzji danych.

W kolejnych trzech rozdziatach omoéwione zostana zagadnienia dotyczace fuzji
danych strumieniowych. Rozlozenie zagadnien fuzji danych strumieniowych na
trzy rozdzialy ma bezposredni zwiazek z jednym z typowych podejs¢ do jej
podziatu, tj. podzialu ze wzgledu na poziom abstrakcji. Dlatego kolejne trzy
rozdzialy beda dotyczyly zagadnien zwiazanych z fuzja danych (poziom 1), fuzja
wlasciwosci (poziom 2) oraz fuzja decyzji (poziom 3). Kazdy z tych pozioméw
zostal szczegdlowo scharakteryzowany w rozdziale 2.

Niniejszy rozdzial po$wiecony zostal pierwszemu z wymienionych typow fu-
zji, tj. fuzji danych. Fuzja danych nalezy do metod bezposrednich (ang. direct
fusion). W literaturze ten rodzaj fuzji danych nazywany jest réwniez fuzja na
poziomie podstawowym (ang. low-level fusion). Cecha charakterystyczna fuzji
danych na tym poziomie jest to, ze fuzji moga podlegaé¢ jedynie dane jednomo-
dalne. Jednomodalno$¢ danych oznacza, ze sa to dane zwiazane z pomiarami
wykonywanymi dla tego samego zjawiska. Przy czym do pomiaréw tego zjawiska
moga by¢ wykorzystane czujniki réznego typu. Przyktadem tego sa dane z czuj-
nikow przyspieszenia i zyroskopowych wykorzystywane do estymacji potozenia
obiektu w przestrzeni [337].
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Glownym zadaniem fuzji danych na poziomie podstawowym jest estymacja
stanu. Estymacja stanu ma na celu odtworzenie na podstawie zakltdéconych sy-
gnaléw pomiarowych pewnego przyblizenia przebiegu prawdziwego sygnatu [281].
Zauwazmy, ze z zadaniem estymacji stanu zwiazanych jest wiele dodatkowych
zadan. Do najwazniejszych z nich nalezg zagadnienia zwiazane z modelowaniem
matematycznym proceséw dynamicznych, uktadéw pomiarowych oraz proceséow
akwizycji danych. Inne, réwnie istotne, zagadnienia, ktore nalezy rozwazy¢ na
tym poziomie, zwiazane sa z metodami doboru kryteriéw i oceny jakoéci estymacji
oraz algorytmami przetwarzania zaktdconych sygnaléw pomiarowych.

6.2. Estymacja stanu

W ogélnoéci estymacja stanu dotyczy trzech zagadnien, tj. filtracji optymalnej
(filtracja w trybie na biezaco), predykcji i wygladzania (filtracja w trybie
wsadowym). Zasadnicza réznica pomiedzy tymi zadaniami zwiazana jest z relacja
pomiedzy danymi pomiarowymi a stanem. Na rysunku 6.1 zilustrowano réznice
pomiedzy tymi zadaniami.

Filtracja

Predykcja I

Wygtadzanie |

x(k)

Dostepne pomiary

Rys. 6.1. Trzy typy probleméw estymacji stanu

W pierwszym przypadku, tj. w zadaniu filtracji, estymacji stanu dokonujemy na
podstawie wszystkich dostepnych pomiaréw. Oznacza to, ze dokonujemy estymacji
stanu biezacego. Z kolei zadanie predykcji polega na estymacji przyszltych
standéw tzn. tych, dla ktérych nie dysponujemy Zzadnymi pomiarami. Z kolei
wygladzanie zwiazane jest z estymacja przeszlych stanéw.
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Jak mozna zauwazy¢, istotnymi dla tego rozdzialu pojeciami beda pojecia stanu
oraz zmiennych stanu. WprowadZmy teraz definicje stanu [191, 317]:
Definicja 6.2.1 (Stan). Stan to najmniejszy zbior wielkosci okreslajgcych w pelni
skutki przesztych oddzialywan na system, ktory jest wystarczajocy do wyznaczenia
zachowania systemu w przysztosci dla znanych wymuszen oraz dla znanego opisu
systemu. Stan mozemy przedstawi¢ w formie nastepujgcego wektora:

x(k)=| . (6.1)

gdzie D, to liczba skladowych wektora, a k jest indeksem pomiaru. Skladowe

wektora stanu nazywamy zmiennymi stanu.

Zmienne stanu okreslaja D,-wymiarowa przestrzen stanu. Punkt w przestrze-
ni stanu dla chwili £ nazywa sie punktem biezacym. Stan systemu moze zostaé
odtworzony na podstawie danych pomiarowych. W tym celu nalezy rozwiazaé
zadanie estymacji [281].

Definicja 6.2.2 (Estymacja). Estymacja polega na okresleniu, na podstawie
zakioconych pomiaréow, przyblizenia wartosci pewnej nieznanej wielko$ci.

wejscie wyjécie
Stan

Estymacja

stan estymowany

Rys. 6.2. lustracja zadania estymacji
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Przedstawimy teraz ogdlny schemat postepowania dla zadania estymacji stanu
obiektu. Niech stan, tak jak ustaliliémy, bedzie oznaczony przez x(k). Wejscie
oznaczmy natomiast przez u(k):

ulk)=| | (6.2)

gdzie D, oznacza liczbe sktadowych wektora. Wyjscie systemu (rys. 6.2) oznaczmy
z kolei przez y(k):

y(k) = | (63)
Yo,

gdzie Dy jest liczbg sktadowych tego wektora. Podsumowujac, dysponujac zakltéco-
nymi pomiarami sygnaléw wejsciowych u(k) oraz wyjsciowych y(k), estymujemy
stan obiektu x(k).
Zdefiniujmy jeszcze czym jest optymalny estymator stanu [134].

Definicja 6.2.3 (Optymalny estymator stanu). Optymalny estymator stanu
to algorytm przetwarzajgcy dane pomiarowe w celu oszacowania stanu obiektu,
w ktorym wykorzystywana jest wiedza o systemie oraz dynamice toru pomiarowego
z jednoczesnym zalozeniem statystyk dotyczacych tak szumoéw systemowych (1j.
dynamicznych), jak i pomiarowych oraz przyjetych warunkéw poczgtkowych.

6.2.1. Model w przestrzeni stanu

Pierwszym krokiem w zadaniu estymacji jest przygotowanie odpowiednich mo-
deli matematycznych. Konstrukcja modeli dla konkretnego zadania, poza prostymi
przypadkami, jest zadaniem trudnym. Jest to spowodowane tym, ze rzeczywiste
obiekty sa zlozone, a wiedza na ich temat moze okazaé si¢ niewystarczajaca.

Podstawowym modelem wykorzystywanym w estymacji stanu jest model w prze-
strzeni stanéw (por. z (5.75)). W modelu tym wyrézniamy dwa gléwne elementy,
tj. model systemu (model dynamiki systemu) (ang. system dynamic model) oraz
model ukladu pomiarowego (ang. measurement model).
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Model systemu

Przyjmijmy, ze znamy cala historie analizowanego obiektu, tj. znamy wszystkie
poprzednie wartosci zmiennej stanu x(k), tj. dysponujemy nastepujacym zesta-
wem pomiaréw x(1), x(2), ..., x(K). Teraz, korzystajac z przesztych danych
pomiarowych zmiennej stanu x(k), wyznaczmy kolejna warto$é tej zmiennej, tj.
x(K + 1). Ogélng posta¢ modelu systemu mozna zapisaé¢ w postaci (por. (3.8)):

x(k+1) = fo(x(k),n(k), k) (6.4)

Zadanie wyznaczania nastepnych wartosci zmiennych stanu x mozna rozwiazac
m.in. w modelu probabilistycznym. W tym celu przyjmijmy, ze stan systemu jest
zmienng losowa. Po tym ustaleniu kolejny krok to wyznaczenie rozktadu warun-
kowego w nastepujacej formie P(x(K + 1)|x(1),x(2), ..., x(K)). Zaznaczmy, ze
znajomosé tego rozktadu umozliwitaby wyznaczenie nastepnych wartosci zmiennej
stanu, tj. x(k + 1). Niestety w przypadku rzeczywistych probleméw i danych
pomiarowych wyznaczenie tego rozkltadu warunkowego jest zadaniem trudnym,
a w niektorych przypadkach moze okazaé sie niemozliwe.

Przedstawione zadanie mozna natomiast rozwiazaé, jesli zostanie przyjety tzw.
warunek Markowa (ang. Markov condition):

P(x(K +1)|x(1),x(2),...,x(K)) = P(x(K + 1)|x(K)) (6.5)

Prawdopodobienistwo warunkowe (6.5) nazywane jest prawdopodobieristwem
przejscia (ang. transition probability density). Z kolei z przyjetego warunku
Markowa wynika, ze do wyznaczenia przyszlych wartosci zmiennej stanu x(k) nie
potrzebna jest znajomos¢ jej wszystkich przesztych wartosci. Po przyjeciu tego
warunku obliczenia biezacej wartosci wektora stanu x(k + 1) wystarczy oprzeé na
wartosci z chwili bezposrednio ja poprzedzajacej.

Znajac prawdopodobieristwo przejscia (6.5) oraz poczatkowy rozklad P(x(1)),
mozliwe jest wyznaczenie rozkladu prawdopodobienistwa z nastepujacej zaleznosci:

P(x(k+1)) = /( | P () P e(8)) (6.6)
x(k
Laczny rozklad prawdopodobieristwa dla sekwencji x(1), x(2), ..., x(K) wy-

znaczany jest z wykorzystaniem nastepujacej zaleznosci:

K
P(x(1),x(2), ..., x(K)) = P(x(0)) [] Px(®)x(k~1)  (6.7)
k=1
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Model uktadu pomiarowego

Niestety w wiekszosci przypadkow nie jest mozliwe bezposrednie obserwowa-
nie stanéw obiektu. Natomiast mozliwe jest obserwowanie wyjs¢ obiektu, ktére
powiazane sa ze zmiennymi stanu. Z kolei by mozliwa byla obserwacja stanu
obiektu, konieczne jest ustalenie modelu dla uktadu pomiarowego. Model uktadu
pomiarowego moze by¢ w pelni opisany przez zastosowanie warunkowego rozktadu
prawdopodobieristwa, tj. P(y(K)[x(1),x(2),...,x(K);y(1),y(2),...,y(IK —1)).
W modelu tym zmienne y (k) reprezentuja pomiary wyjscia obserwowanego obiektu.
Ogdlna postaé modelu ukladu pomiarowego ma nastepujaca postaé (patrz (3.8)):

y (k) = ho(x(k), v(k), k) (6.8)

Przyjmujac brak pamigci uktadu pomiarowego, probabilistyczny model dla tego
uktadu ma nastepujaca postac:

P(y(K)x(1), x(2), ..., x(K); y(1), ¥(2), ..., y(K—1)) = P(y(K)[x(K)) (6.9)

Omowione modele, tj. modele systemu i uktadu pomiarowego mozna podsumowac
i przedstawi¢ w postaci probabilistycznego modelu w przestrzeni stanu.
Definicja 6.2.4 (Probabilistyczny model w przestrzeni stanéw). Proba-
bilistyczny model w przestrzeni stanow to model bedgcy sekwencjg nastepujgcych
warunkowych rozkladow prawdopodobienstwa:

x(k +1) ~ P(x(k + 1)[x(k)) (6.10a)
y(k) ~ P(y(k)|x(k)) (6.10b)

dla k=1,2,..., K.

Zauwazmy, ze probabilistyczny model w przestrzeni stanéw moze by¢ traktowany
jako alternatywa opisu (5.75). Model wprowadzony wczeséniej, tj. model (5.75),
shuzy do estymacji wielkosci skalarnej lub wektorowej. Z kolei model (6.10a)
i (6.10b) wykorzystuje sie do szacowania funkeji rozkladu prawdopodobienstwa
zmiennej stanu. Model ten jest ogdlny i w latwy sposéb moze zostaé zaadaptowany
do réznych zadan modelowania.

6.2.2. Zadanie estymacji stanu

Dysponujac probabilistycznym modelem w przestrzeni stanu (6.10a) i (6.10b)
oraz pomiarami wyjscia y(1),y(2),...,y(K — 1), sformulujemy, a nastepnie
rozwiazemy zadanie estymacji stanu.
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6.2. Estymacja stanu

Sformutowanie zadania

Rozwazmy pewien system, ktérego stan jest opisany zmienna losowa. Dla te-
go systemu rozwazmy zadanie estymacji wartosci wektora stanu x(K), ktéra
nie jest pomiarowo dostepna. Zalézmy jednoczesnie, ze znany jest zbiér po-
miaréw y(1),y(2),...,y(K), ktérych wartosci sa powiazane ze zmienng sta-
nu x(K) przez pewien uklad pomiarowy (rys. 6.3). Zadaniem jest znalezienie
wartos$ci wektora x(K) z wykorzystaniem tych pomiaréw, tj. przez ustalenie

P(x(K)ly(1),y(2), ..., y(K —1)) [281].

x(k) y(k)
System Uktad pomiarowy f———>

Rys. 6.3. Schemat systemu i ukladu pomiarowego

Rozwiagzanie ogélne

P(x(k)y(1), y(2),..., y(k = 1))

P(x(1)) !

omiar
k=1 Korekta [ P y(k) Y

kryterium

k=k+1

Px(k)ly(1), y(2);- - Y(k‘))l

Estymacja [

Predykcja

Px(k+1ly(1), y(2),..., y(k))

Rys. 6.4. Ogdlny schemat rozwiazana zadania predykeji (na podst. [416])

Na rysunku 6.4 przedstawiono schemat rozwiazania zadania estymacji wartosci
wektora stanu. Pierwszym etapem na przedstawionym schemacie jest predykcja.
W kroku tym wiedza dotyczaca wektora stanu x (k) jest ekstrapolowana na przyszla
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6. Poziom podstawowy: fuzja danych

iteracja
I

Rys. 6.5. Ilustracja kroku predykcji

warto$¢ tego wektora, tj. x(k + 1). Stad, korzystajac z bayesowkiego twierdzenia
o prawdopodobienstwie warunkowym, otrzymujemy:

P(x(k+1)y(1),y(2),...,y(k) =

= [y PO+ D) PRI (), ¥02), - yR)ax(k) (610

Krok predykcji zostal przedstawiony na rys. 6.5. Zmienna p na wykresie oznacza
wartos¢ oczekiwana wartosci zmiennej stanu.

Drugim krokiem jest korekcja, w kroku tym wiedza pozyskana z pomiaru y (k)
jest wykorzystana do poprawy funkcji opisujacej warunkowa gesto$é¢ prawdopodo-

r 1 il & A A =
P

0,5

=)

iteracja
W

Rys. 6.6. Ilustracja kroku korekcji
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bienstwa:

P(x(k)ly(1),¥(2), ..., y(k)) = %P(.V(k)IX(k))P(X(k)\Y(1)7 y(2),....y(k-1))
(6.12)
gdzie ¢ jest nastepujaca stala:

e= [ PER) POy (D). ¥(2), o y(h = )dxtk) (613
y
Krok korekeji zostal przedstawiony na rys. 6.6.

6.2.3. Filtr Bayesa

Bazujac na wynikach rozwazan z poprzedniego podrozdziatu przedstawimy
teraz algorytm estymacji warto$ci wektora stanu (a doktadniej filtracji na biezaco).
Algorytm ten nazywany jest w filtrem Bayesa (patrz algorytm 1). Filtr Bayesa
jest ogdlnym podejéciem do estymacji wartosci wektora stanu. W podejéciu tym
wyrdzniamy dwa etapy, tj. etap predykcji oraz etap korekcji. Celem predykcji
w filtrze Bayesa jest oszacowanie przyszlej wartosci stanu x(k + 1) na podstawie
stanu biezacego, tj. x(k). Z kolei korekcja stuzy do poprawienia predykeji z etapu
poprzedniego z wykorzystaniem aktualnego pomiaru y(k).

Zauwazmy, ze w przypadku cigglego stanu przedstawiony algorytm estymacji
wartosci wektora stanu jest trudny do praktycznej realizacji. Gléwnym powodem
trudnosci obliczeniowych jest konieczno$é estymacji wielowymiarowej funkcji
rozktadu gestosci prawdopodobienstwa.

Podkreslmy jeszcze, ze przedstawiony schemat moze by¢ wykorzystany w zadaniu
estymacji wartosci wektora stanu w przypadku dyskretnym. W celu przeksztatce-
nia algorytmu estymacji ciaglego wektora stanu na jego dyskretny odpowiednik
konieczna jest zamiana w filtrze Bayesa (alg. 1), wystepujacych we wzorach calek
na sumy.

Filtr Bayesa, jako ogolne podejscie do rozwiazania zadania estymacji stanu,
stal sie podstawa do konstrukcji filtréw, ktére znalazly szerokie zastosowanie
w zagadnieniach praktycznych. Do najbardziej znanych filtrow wykorzystujacych
koncepcje filtra Bayesa naleza filtr Kalmana, rozszerzony filtr Kalmana,
bezsladowy filtr Kalmana oraz filtr czasteczkowy.

6.3. Filtracja optymalna — stan ciagty

Opiszemy teraz zadanie estymacji stanu dla przypadku ciaglego. Do rozwazan
przyjmiemy model, ktéry jest liniowy zaréwno w czesci opisujacej dynamike
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6. Poziom podstawowy: fuzja danych

Algorytm 1: Filtr Bayesa

Wejscie : zestaw pomiaréw (y(1),y(2),...,y(K))
while nie spelniono warunku stopu do
predykcja:
P(x(k v(2),...,y(k-1)) =
= " P(x(k)|x(k—1))P(x(k—1)y(1), y(2), ..., y(k—1))dx(k)
(6.14)
korekcja:
P(x(k)y(1), y(2), ..., y(k)) =
- PO E D) g
end
Wyjscie : sekwencja stanéw (x(1), x(2),...,x(K))

systemu, jak i w czesci dotyczacej uktadu pomiarowego. Model systemu i uktadu
pomiarowego uzupeliamy o addytywny bialy szum gaussowski.

Model systemu

Niech model dynamiki systemu liniowego z addytywnym bialym szumem gaus-
sowskim ma postac:

x(k+1) = A(k)x(k) + n(k) (6.16)

gdzie A jest macierza systemowa, x(k) reprezentuje z kolei stan obiektu, n(k) ~
A0, Q(k)) jest szumem systemowym. Macierz Q(k) nazywana jest macierzg
kowariancji szumu systemowego. Poczatkowe wartosci macierzy kowariancji
Q(k) nalezy ustali¢ przed rozpoczeciem obliczen. Przyjmujac zalozenie o bialym
szumie systemowym mozemy przyjac¢ do dalszych obliczen, ze warto$¢ oczekiwana
zaklocen jest rowna:

En(k)]=0 (6.17)
a autokorelacja:

Em(i)nT(j)] = Q(i)dx (i, 7) (6.18)
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6.3. Filtracja optymalna — stan ciagly

gdzie 05 (i, j) jest delta Kroneckera.

W celu oszacowania wartosci wektora stanu x(k) w kolejnych chwilach nalezy
wyliczy¢ jego estymaty a priori (zalezn. (6.16)) oraz macierz kowariancji bledu
procesu odtwarzania P(k):

E[x(k+1)] = A(k)E[x(k)] (6.19)
P(k+1) = A(k)P(k)AT(k) + Q(k) '

Majac okreslony model opisujacy dynamike systemu z szumem gaussowskim,
kolejnym etapem jest konstrukcja modelu uktadu pomiarowego.

Model uktadu pomiarowego

Przyjmijmy nastepujacy model uktadu pomiarowego:
yv(k) = H(k)x(k) + v(k) (6.20)

gdzie v(k) ~ A(0, R(k)) jest zakldéceniem pomiarowym, macierz R(k) reprezen-
tuje macierz kowariancji dla szuméw pomiarowych, a H(k) to macierz pomiarowa.
Zaznaczmy, ze poczatkowe wartosci macierzy kowariancji R nalezy ustali¢ przed
rozpoczeciem obliczen.

Podobnie jak dla szuméw systemowych, réwniez w przypadku szumoéw po-
miarowych (tj. zaklécen) przyjmujemy, ze maja one charakter addytywnego
gaussowskiego szumu biatego, co oznacza, ze zachodza dla niego:

E[v(k)] =0
Ev@)vT(5)] = R()ox (i, 7)

Jednoczes$nie przyjmuje sie, ze szumy systemowe i pomiarowe nie sa ze soba
skorelowane:

(6.21)

En()vT(7)] =0 (6.22)

6.3.1. Filtr Kalmana

Przedstawiony algorytm estymacji wartosci wektora stanu mozna wpisaé¢ w sche-
mat przedstawiony na rys. 6.4. Na schemacie tym wyréznione sa dwa elementy, tj.
krok predykcji i krok korekcji. Bazujac na tym schemacie mozna zaproponowad
algorytm postepowania, ktéry w literaturze nazywany jest filtrem Kalmana.
Ustalmy teraz nastepujacy model w przestrzeni stanu:

x(k +1) = A(k)x(k) + n(k)

(6.23)
y(k) = H(k)x(k) + v(k)
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Algorytm 2: Filtr Kalmana

Wejscie : p = E[x], Q, R, zestaw pomiaréw (y(1),y(2),...,y(K))
while nie spelniono warunku stopu do
predykcja:
u (k) =A(k —1)u(k) (6.25a)
P (k)=Ak-1)Pk-1)AT(k-1)+Q(k—1) (6.25Db)
korekcja:
e(k) = y(k) —H(k)u (k) (6.26a)
S(k) =H(K)P~(k)HT(k) + R(k) (6.26D)
K(k) =P~ (k)HT(K)S™! (k) (6.26¢)
(k) = p~ (k) + K(k)e(k) (6.26d)
P(k) =P (k) — K(k)S(k)KT(k) (6.26¢)
end
Wyjscie : sekwencja stanéw (x(1), x(2), ..., x(K))

Niech wartos¢ oczekiwang dla rozktadu gaussowskiego reprezentuje:
w= E[x] (6.24)

Dysponujac opisem dynamiki procesu oraz toru pomiarowego mozliwe jest wy-
prowadzenie zestawu réwnan do estymacji wartosci wektora stanu x(k). Zestaw
tych réwnan, nazwany filtrem Kalmana, zapisano w formie pseudokodu (patrz
alg. 2). Znak minus w indeksie gérnym przy p oraz P oznacza estymacje a priori
wartosci wektora stanu.

W filtrze Kalmana, podobnie jak to byto dla filtra Bayesa, wyrézniamy dwa
etapy, tj. etap predykcji i etap korekcji. Z tymi etapami zwiazane jest rekurencyjne
obliczanie dwoch nastepujacych macierzy S oraz K. Macierz S jest macierza
kowariancji procesu predykcji, natomiast macierz K nazywana jest wzmoc-
nieniem Kalmana (ang. Kalman gain). Zmienna e(k) jest nazywana bledem
predykcji. Obliczenia w filtrze Kalmana wykonywane sa az do uzyskania mozli-
wie najlepszej warto$ci wzmocnienia K. Na rysunku 6.7 przedstawiono przeptyw
informacji w filtrze Kalmana.
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6.3. Filtracja optymalna — stan ciagly

Zauwazmy, ze przedstawiony filtr Kalmana jest rekurencyjnym podejsciem do
wyznaczania minimalno-wariancyjnej estymaty wektora stanu systemu. Z wypro-
wadzeniem réwnan filtra Kalmana mozna zapoznaé sie m.in. w pracy [354].

estymarty
x(k)
x(1) pomiary
k=1 H(k) [€ y(k)
kryterium

k=k+1 l

Kk ——>

A(k)

x(k+1)

Rys. 6.7. Przepltyw informacji w filtrze Kalmana

Jezeli szumy systemowe i pomiarowe, tak jak w naszych zatozeniach, beda
addytywnymi szumami biatymi, to wéwczas filtr Kalmana jest najlepszym roz-
wiazaniem dla przypadku liniowego [370]. Natomiast gdy szumy systemowe i/lub
pomiarowe sg szumami kolorowymi, to wéwczas, stosujac filtr Kalmana, nie uzy-
skamy optymalnych rozwiazan. Podobna sytuacji wystepuje w przypadku, gdy
zastosujemy opisany filtr Kalmana dla systemu nieliniowego. W kolejnych rozdzia-
tach oméwimy, w jaki sposéb mozna rozwiazaé problem w przypadku systeméw
nieliniowych.

Przyklad 6.1 (Filtr Kalmana: estymacja stanu w RY). W przykladzie przed-
stawimy sposob konstrukcji filtra Kalmana dla zadania estymacji zmiennej stanu
x € RY. Prazygotowany algorytm wykorzystamy do usuwania niepozgdanych skia-
dowych o wysokich czestotliwosciach z sygnatu pomiarowego. Oznaczmy zestaw
pomiaréw przez y(k), k=1,2,..., K. Zalézmy jednoczesnie, ze szumy proceso-
we (n(k)) i pomiarowe (v(k)) majg rozklad normalny, tj. N (1, o) o ustalonej
wartosci oczekiwanej | oraz odchyleniu standardowym o. Model procesu i ukladu
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6. Poziom podstawowy: fuzja danych

pomiarowego w przypadku jednowymiarowym ma postac:

z(k+1) = z(k) +n(k) (6.27)

Zaréwno pomaiar, jok i stan w zaproponowanym modelu sq wielkoSciami skalarnymi.
Uwzgledniajgc to, zapiszmy rownania Kalmana w nastepujgcej formie:

w (k) = (k)

_ (6.28)
P (k)=Pk-1)+Q(k—1)
dla kroku predykcji oraz
e(k) = y(k) — p~ (k)
S(k) = P~ (k) + R(k)
K(k) = A (6.29)

A

k)
(k) = p~ (k) + K(k)e(k)
P(k) = P~ (k) — K(k)S(k)K (k)
dla kroku korekcji. W kroku poczgtkowym przyjmujemy: A = 1, H = 1 oraz

Q(0) = Qo, R(0) = Ry. Wynik zastosowania filtra Kalmana dla opisanych danych
pomiarowych przedstawiono na rys. 6.8.

s | T T T
075 n ‘\‘ Pomiary N

A
) ' \L [ A Wartosé prawdziwa

Wartos$é estymowana

= 0/

~ —0,5]- AT ST A I
N L
= | ATy ‘ ““‘ll N \ L g
o . O l o | I AN il Rl
-1 wilkd |
| | | | | | |

| |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
k

Rys. 6.8. Wynik dzialania filtra Kalmana (przykt. 6.1)
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Przyklad 6.2 (Filtr Kalmana: $ledzenie obiektu na plaszczyznie). Wiym
przykladzie rozpatrzono problem estymacji stanu obiektu poruszajgcego sie na
plaszezyénie. Niech y(k), k =1,2,..., K bedzie zbiorem pomiardw predkosci poru-
szajgcego sie po plaszczyinie obiektu. Wektor y(k) = [y»  yy|T jest dwuwymiarowy.
Zalézmy réwniez, Ze szumy procesowe (n(k)) oraz szumy pomiarowe (v(k)) majg
rozklad normalny, tj. N (u, o). Wowczas model procesu i pomiaru ma odpowiednio
postac:

x(k+1) = Ax(k) + n(k)
(6.30)
y(k) = Hx(k) + v(k)

Dysponujgc pomiarami predkosci, formula do wyznaczania polozenia w kierunku
0st x poruszajgceqgo sie z tg predkoScig obiektu na plaszczyinie ma postac:

pe(k+1) = p(k) + v (k) At (6.31)

gdzie p.(k) to biezgce polozenie obiektu na plaszczyinie wzdluz osi x, At repre-
zentuje krok catkowania, a v, jest predkosciq liniowq z jakq obserowowany obiekt
porusza sie. Analogiczne réwnanie mozina zapisaé dla o0si y. Biorge pod uwage to,
ze obiekt porusza sie¢ z predkoscig v = [, vy|T na plaszczyinie o wspolrzednych
(pe, py), wektor stanu dla zadania bedzie mial postac:

x(k) = |P¥ (6.32)

pae(k+1) 1 0 At 07 [pe(k) 0
o py(E+1) | {01 0 At| |py(k) 0
XEFD =10 kD] "o 0 1 0 || T |natk) (6.33)
vy(k+1) 00 0 1] [vy(k) ny (k)
A
gdzie
vo(k + 1) = va (k) + ng (k) (630
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Znajge model procesu dla zadania $ledzenia obiektu na plaszczyinie, kolejny krok
to budowa modelu uktadu pomiarowego. W tym przypadku mamy:

yI(k) = pz(k) + Uz(k) (635)

gdzie v, jest szumem pomiarowym. Analogiczne réownanie mozna zapisacé dla
drugiej z osi. Biorgc pod uwage (6.32) oraz (6.35) otrzymujemy:

(k)
k) — ya:(k) o 1000 gy k) Ux(k) 6.36
YR =1 ] = o 1 0 of lua)| T |y k) (6.36)
" [vy(k)

H

Na rysunku 6.9 przedstawiono zbior danych pomiarowych oraz wartosci esty-
mowane z wykorzystaniem opisanego w tym przyktadzie filtra Kalmana. W celu
porownania otrzymanych wynikéw szacowania warto$ci zmiennej stanu na rysunkuy
tym zamieszczono réwniez dane referencyjne (prawdziwe).

| |
~ 20 o S ~w i -
< — " Pomiary
\Cq ——— Warto$é¢ estymowana
_ ——— Wartos$¢ prawdziwa _

RS 0
—~
=
~—

[\ i . .
S 20
&p
~ —40 — .
N

=N

| | |
—-40 -30 —-20 —-10 O 10 20 30 40 50 60 70
y1(k), z1(k), 21(k)
Rys. 6.9. Wynik zastosowania filtra Kalmana (przykt. 6.2)

6.3.2. Rozszerzony filtr Kalmana

Podstawowa wersja filtra Kalmana moze by¢ stosowana jedynie wowczas, gdy
dane pochodza z pomiaréw systemu liniowego. Jezeli obiekt ma nieliniowa charak-
terystyke, to alternatywa dla niego jest rozszerzony filtr Kalmana (ang. Fztended
Kalman Filter, EKF). Cechg wspélna filtra EKF i podstawowego filtra Kalmana
jest to, ze do poprawnego ich dzialania wymagane jest to, by szum pomiarowy byt
addytywnym bialym szumem gaussowskim. W praktycznych zadaniach warunek
ten nie zawsze mozliwy jest do spelnienia.
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6.3. Filtracja optymalna — stan ciagly

Na poczatek rozwazmy ogdlniejszy (w poréwnaniu do (6.23)) model w przestrzeni
stanu, w ktéorym zaréwno model systemu, jak i model uktadu pomiarowego sa
nieliniowe:

x(k+1) = f(x(k)) +n(k)
y(k) = h(x(k)) + v(k)

gdzie f jest nieliniowym opisem dynamiki systemu, z kolei h reprezentuje nieliniowy
opis ukladu pomiarowego, n(k) i v(k) sa szumami, ktére dotycza odpowiednio
systemu oraz ukladu pomiarowego (patrz rozdz. 3.4). W jednym i drugim przypadku
szumy te maja nature bialego szumu gaussowskiego. Wprowadzmy réwniez, tak
jak to bylo w przypadku filtra Kalmana, macierze kowariancji Q (dla procesu) i R
(dla uktadu pomiarowego).

Funkcje f oraz h (6.37) nie moga byé wprost wykorzystane w filtrze Kalmana.
Natomiast mozliwe jest, jesli sa to funkcje gladkie, ich rozwiniecie w szereg Taylora,
oraz linearyzacja réwnan (6.37). Rozwiniecie funkcji f oraz h (pomijamy pochodne
wyzszego rzedu) ma postaé:

(6.37)

P2 + 9 (x-%)
o * i (6.38)
hx) ZhE) + 5| (x-%)

f‘

oxlx - OxIx o . . .
pracy. Dokonujac aproksymacji réwnari w przestrzeni stanu w otoczeniu pewnej
wartosci x zmiennej x(k) oraz dokonujac nastepujacego podstawienia:

.0 oh . . . . =
gdzie —=|_oraz —=|_ sa macierzami Jacobiego, natomiast X oznacza punkt

FR) = 22|
8’; * (6.39)
HEX) = —=
5= 551z
otrzymamy liniowe przyblizenie réwnan (6.37):
x(k+1) 2 Fx)x(k) + (I-F(x)
(k+1) = Fx)x(k) + ( (: )) + (6.40)
y(k) = h(x) + H(x)(x(k X)+

gdzie I reprezentuje macierz jednostkowa.

Bazujac na opisie w przestrzeni stanu (6.40), mozna wyprowadzi¢ réwnania dla
rozszerzonego filtra Kalmana. Réwnania tego algorytmu przedstawiono w formie
pseudokodu (alg. 3).
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Algorytm 3: Rozszerzony filtr Kalmana

Wejscie : p = E(x), macierze Q, R, zestaw pomiaréw

(y(1),¥(2),...,y(K))

while nie spelniono warunku stopu do
predykcja:

w (k) = f(x(k— 1) (6.41a)
P (k) = F(u(k)P(k— DE  (u(k — 1)) +Q(k—1)  (6.41b)

korekcja:
o(k) = y(k) — (i~ (k) (6.42)
S(k) = H(u ()P~ (k — DH" (i (k) +R(K)  (6.42D)
K (k) = P~ (k)H" (= (k))S ™ (k) (6.42¢)
p(k) = p (k) + K(k)e(k) (6.42d)
P(k) =P~ (k) — K(k)S(k)KT (k) (6.42¢)
end
Wyjscie : sekwencja stanéw (x(1), x(2), ..., x(K))

F oraz H reprezentuja macierze Jacobiego odpowiednio dla funkcji f oraz h.
Réwnania rozszerzonego filtra Kalmana szczegétowo wyprowadzono m.in. w pra-
cy [354].

Zalety filtra EKF jest mozliwosé estymacji warto$ci wektora stanu obiektow
nieliniowych przez co rozszerzony filtr Kalmana umozliwia rozwiazanie zadania
filtracji dla szerokiej klasy obiektéw nieliniowych. Niestety w przypadku, gdy
obiekt charakteryzuje sie silng nieliniowoécia, to wéwczas jako$é¢ wynikéw uzy-
skiwanych z wykorzystaniem filtra EKF moze by¢ niezadowalajaca. Inng wada
tego rozwiazania jest to, ze zaréwno w czesci modelujacej dynamike systemu,
jak i uktad pomiarowy, szum ma charakterystyke addytywnego szumu bialego.
Pewna niedogodnoscia jest rowniez wymaganie, by funkcje opisujace nieliniowosci
w réwnaniach stanu i wyjscia, tj. f oraz h byly rézniczkowalne.

Przyklad 6.3 (Rozszerzony filtr Kalmana: estymacja sygnalu sinuso-
idalnego). Rozwazmy nastepujgce zadanie estymacji amplitudy i czestotliwosci
sygnatu sinusoidalnego:

y(k) = Asin(wk) (6.43)
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6.3. Filtracja optymalna — stan ciagly

gdzie A jest amplitudg fali, w reprezentuje pulsacje, a y(k) to pomiar. Pomiary,
ktorymi dysponujemy, zawierajq niepozgdane skliadowe w postaci szumow. Przed
dalszymi obliczeniami wprowadZmy pomocniczg zmienng ¢ = wk. Przyjmujgc teraz
statq wartosé pulsacji, otrzymamy:

=w
H—0 (6.44)
Zauwazmy rowniez, ze dla stalej warto$ci amplitudy zachodzi:
A=0 (6.45)

Biorge pod vwage (6.44) oraz (6.45), mozemy zapisaé réwnanie stanu w formie:

b 010 )
w =10 00 w | +n (6.46)
A 000/]A

gdzie n reprezentuje szum.
Wynik dziatania filtra EKF, ktorego podstawq jest model w przestrzeni stanu
(6.46), przedstawiono na rys. 6.10.

6.3.3. Bezsladowy filtr Kalmana

Rozszerzony filtr Kalmana stosowany jest gléwnie w systemach, ktére cha-
rakteryzuja sie stabymi nieliniowosciami. W przypadku systemoéw o silnych nie-
liniowosciach stosowanie EKF moze prowadzi¢ do niezadowalajacych wynikéw.
Alternatywa jest zastosowanie bezsladowego filtra Kalmana (ang. Unscented Kal-
man Filter, UKF), ktéry bazuje na przeksztalceniu bez§ladowym. Istoty filtra
UKF jest to, ze zamiast aproksymacji nieliniowej funkcji transformacji, estymuje
sie parametry rozktadu gaussowskiego dla kazdej zmiennej wektora stanu. Po-
dejscie to prowadzi do uproszczenia algorytmu filtracji, w poréwnaniu do filtra
EKF, poniewaz przez zastosowanie transformacji bez$ladowej nie ma koniecznosci
prowadzenia obliczen zwigzanych z wyliczaniem pochodnych i jakobianow.

Przeksztalcenie bez§ladowe (rys. 6.11) jest metoda wyznaczania parametréow
zmiennej losowej poddanej nieliniowemu przeksztalceniu [189, 428]. Przeksztalce-
nia tego dokonuje si¢ tylko w wybranych punktach, tj. w punktach sigma (ang.
sigma points). Punkty te opisuja prawdziwg wartosé $rednia i kowariancje zmiennej
losowej. Ich liczba dobierana jest eksperymentalnie. Typowo do obliczen przyjmuje
sie 2D, + 1, gdzie D, to wymiar wektora stanu [354]. Punkty powinny zostaé
dobrane w taki sposob, by uzyska¢ mozliwie najlepsze przyblizenie parametréw
zmiennej losowej.
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Rys. 6.10. Wynik zastosowania rozszerzonego filtra Kalmana:
a) estymowana warto$¢ amplitudy, b) estymowana wartos$é fazy. Dane z przyktadu 6.3

Zastosowanie przeksztalcenia bezsladowego do filtra Kalmana upraszcza obli-
czenia i pozwala na stosowanie go w przypadku obiektow charakteryzujacych sie
silnymi nieliniowoSciami. Podobnie jak dla filtrow Kalmana oraz EKF, réwniez
w przypadku filtra UKF wyrézniamy dwa etapy (tj. etap predykeji i korekeji),
ktére powtarzane sa cyklicznie. Poniewaz przeksztalcenie bezsladowe wykonywa-
ne jest w kazdym kroku algorytmu oddzielnie dla kazdego z etapéw, to naklad
obliczen moze by¢ duzy w poréwnaniu do filtra EKF.

Przyjmijmy do naszych rozwazan nastepujacy model:

x &~ N(u, P)

6.47
Y = gut(x) (647

gdzie gyt jest nieliniowa funkcja, p reprezentuje wartosé oczekiwana, a P to macierz
kowariancji, x to wektor stanu, a y stanowi wektor wyjsciowy.
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6.3. Filtracja optymalna — stan ciagly

Po transformacji 3

~— Y a Jut (x)

Przed transformacja

T

Rys. 6.11. Tlustracja dzialania przeksztalcenia bezsladowego

Koncepcja transformacji bezsladowej jest podobna do metody Monte Carlo
[153], w ktérej istotnym elementem jest wybdr prébek. Réznica pomiedzy meto-
dami polega na tym, ze w metodzie Monte Carlo wybér probek jest wyborem
losowym, natomiast w transformacji bezsladowej odbywa sie on deterministycznie.
Deterministyczny sposéb wyboru prébek w transformacji bezsladowej wpltywa
znaczaco na liczbe wymaganych probek w stosunku do metody Monte Carlo [208].
Dalej podano kolejne kroki algorytmu transformacji bezsladowej.

Algorytm transformacji bez$ladowej

1. Wygeneruj 2D, + 1 par punktéw ($rednia i kowariancja), tj. punkty sigma:

x© =, (6.48a)
X0 = VD, 4 A [VP), (6.48b)
X2 — D {\/13}1 (6.48c¢)

dla i =1,2,...,D,
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6. Poziom podstawowy: fuzja danych

gdzie [v/*]; jest i-ta kolumng macierzy P, D, to wymiar wektora stanu x, a Ayt
jest wspotezynnikiem wyliczanym z zalezno$ci:

Mg = € (Dy + ) — Dy (6.49)

gdzie VP spelnia nastepujacy warunek P = VPVP'. Z kolei parametry ¢ oraz f
okreslaja warto$é Ay, ktora definiuje stopien skupienia punktéw sigma wokoél
wartosci $redniej. Do wyznaczania pierwiastka kwadratowego z macierzy P mozna
wykorzystaé jedna z metod numerycznych. Jedna z polecanych metod jest algorytm
dekompozycji Choleskiego (ang. Cholesky decomposition) [115].

2. Wyznacz:

VO = gu (20) (6.50)

dlai=0,1,...,29,.
3. Estymuj $rednia, kowariancje oraz kowariancje krzyzowa (ang. cross-covariance)
dla wyznaczonych w drugim kroku punktéw z nastepujacych zaleznodci:

2Dy
p=> 249" (6.51a)
=0
21& . . T
s=3 as (y@ - ﬂ) (y@) - u) (6.51b)
=0
gdzie
)\ut
A= —2 6.52
"0 D+ At (6:52a)
)\ut 2
Ag0 = —2 4+ (1— 6.52b
0= o+ (1-¢+a) (6.52b)
1
Ai=—" dla i =1,2,...,2D, 6.52c
" 2 (@m + /\ut) ( )
1
A= ——— dla i =1,2,...,2D, 52d
Si 2 (Q)z +)\ut) a 1 ) 4y ) (6 5 )

sa wagami, a g jest parametrem okres$lajacym rozktad zmiennej stanu x. Przyktad
dziatania transformacji bezsladowej przedstawiono na rys. 6.12.
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6.3. Filtracja optymalna — stan ciagly

Rys. 6.12. Przyktad dziatania transformacji bezsladowej:
a) przed transformacja, b) po transformacji
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6. Poziom podstawowy: fuzja danych

Algorytm dla bezs$ladowego filtra Kalmana

Podamy teraz algorytm dla bezsladowego filtru Kalmana [190], ktérego ogélna

koncepcje mozna przedstawi¢ w formie nastepujacej zaleznosci:

P x(K)ly(1), ¥(2), ..., y(K)) = AC(x(k)|p(k), P(k))

Zadaniem filtra jest oszacowanie rozkladu funkcji gestosci prawdopodobienstwa
na podstawie wygenerowanych prébek z rozktadu normalnego. Kolejne kroki UKF

przedstawiono w formie pseudokodu (alg. 4).

(6.53)

Algorytm 4: Bezsladowy filtr Kalmana

Wejscie :p = E(x), macierze Q, R, zestaw pomiaréw (y(1),y(2),...,y(K))

while nie spetniono warunku stopu do

predykcja:
Krok 1
X(O)(k] _ 1) = u(k — 1)
Xk =1) = p(k —1) + VE + At {\/P(k - 1)} _
X(H—Dz)(k —1) = p(k —1) — \/K + Aut [\/P(k — 1)] ,
i=1,2,...,D
Krok 2 o (i) (4)
YO (k) = fur (XD (k - 1))
i=0,1,...,2D,
Krok 3

20,

TEOEDPERREID)

20,

P (k)= s (VW k) —pu (k) (VO k) —n” (k) +Q(k—1)

korekcja:
Krok 1
X~ Ok) = k)~
XDk = u(k)” + VE + Aut [ P(k)_} _
X702 () = (k)™ — /K + At [ P(k)_] _
) :172,...791
Krok 2

(6.54a)
(6.54D)

(6.54c)

(6.55)

(6.56a)

(6.56D)

(6.57a)
(6.57b)

(6.57¢c)

(6.58)
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6.3. Filtracja optymalna — stan ciagly

Algorytm 4 cd.

Krok 3
b =Y 4.3, (6.59%)
St =3 A5 (PO0) - u(k) (PO0) — k) +RE),  (659)
Cth) =3 A5 (X~ O@k) - u(k)") (DO0k) — uk) (6.590)
Krok 4
K(k) = C(k)S(k) ", (6.60a)
(k) = p(k) ™+ K(k) (y(k) = u(k)) (6.60b)
P(k) =P(k)” + K(k)S(k)K(k)T (6.60c)
end
Wyjscie :sekwencja stanéw (x(1),x(2),...,x(K))

Przyklad 6.4 (Estymacja kgatéw Eulera opisujacych orientacje obiektéw
w R3). W przyktadzie przedstawiono sposéb wykorzystania filtra UKF do estymacii
kgtow Fulera. Kqty FEulera sq jedng z metod reprezentacji orientacji obiektu
w przestrzeni. Do estymaciji tej orientacji wymagany jest odpowiedni model i dane
pomiarowe. W omowionym przykladzie danymi pomiarowymsi sq dane z czujnika
zyroskopowego, tj. predkosci katowe. Oznaczmy zestaw danych pomiarowych jako
vo(k), k=1,2,..., K. Wektor predkodci kqtowych ma trzy skladowe, tj. y, =
[Wore Yooy Y |T (pOT. (4.10)).

Przystgpimy teraz do omowienia drugiego z elementéow, tzn. modelu procesu.
Zdefiniugmy teraz odpowiedni wektor stanu. Niech ma on nastepujgcg postac:

4
x(k) = |0 (6.61)
v
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6. Poziom podstawowy: fuzja danych

gdzie p(k), 0(k) oraz U(k) to kety Fulera (patrz rozdz. 9.2). Model procesu i ukladu
pomiarowego majqg w tym przypadku postac:

o(k+1)
x(k+1)=[0(k+1)| =
U(k+1)
1 sing(k)tan (k) cos p(k) tan 0(k)| |yw, (k)
= {0 cos p(k) — sin (k) Yooy (k) | + (k) (6.62a)
0 sin (k) secO(k) cosp(k)secO(k)| |yw,(k)
(k)
y(k) = [1 00 0(k) | + v(k) (6.62b)
010
W (k)

Po ustaleniu opisu w przestrzeni stanu kolejnym krokiem jest zastosowanie filtra
UKF (patrz alg. 4). Wynik zastosowania filtra UKF dla danych z przykladu (6.4)
przedstawiono na rys. 6.13.

6.3.4. Filtr Czasteczkowy

Przedstawione w poprzednich podrozdziatach podejscia przeznaczone sg dla
zadan, w ktorych rozklady prawdopodobienstwa sa unimodalne. W przypadku
wielomodalnych rozkladéw prawdopodobienstwa omoéwione dotychczas metody
moga okazaé sie niewystarczajace. Alternatywa dla przedstawionych rozwiazan
jest na przyktad, wykorzystujacy koncept filtra Kalmana, filtr czasteczkowy (ang.
Particle Filter, PF). Filtr czasteczkowy charakteryzuje sie tym, ze bazuje on na
procedurze Monte Carlo. Procedura ta zostala w tym przypadku wykorzystana
do rozwiazania bayesowskich réwnan filtrujacych (patrz réwn. (6.11)—(6.13)).
Rozpocznijmy od oméwienia, w jaki sposéb mozna wykorzysta¢ metode Monte
Carlo w zadaniu wnioskowania i/lub filtrowania bayesowskiego.

Metoda Monte Carlo w zadaniu wnioskowania bayesowskiego

Problem wnioskowania (réwniez filtrowania) bayesowskiego sprowadza sie do
nastepujacego zadania:

Egpt (%) [y(1),¥(2), ..., y(K)] = /xgpf (x) P (x]y(1),y(2),...,y(K)) dx
(6.63)

gdzie gpf jest arbitralnie dobrana funkcja. Do wyznaczenia catki w réwnaniu (6.63)
mozna wykorzysta¢ np. numeryczng metode Monte Carlo. W przypadku idealnym
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(a)

S
20 -
= 0
20| -
| | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
t [s]
(b)
S
20 -
= o -
)
—201 .
| | | | | | | | |

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Rys. 6.13. Wynik estymacji katéw ¢(k) (a) oraz 6(k) (b)
z wykorzystaniem filtra UKF dla danych z zadania (6.4)

zadanie to sprowadza si¢ do wygenerowania K¢ niezaleznych statystycznie probek,
tj. x ~ P (x|y(1),y(2),...,y(K)),i = 1,2,..., Ky oraz do oszacowania
wartosci oczekiwanej z nastepujacej zaleznosci:

Kpf
B lgps () (1), y2), -y = = Do (x9)  (669)
Pl =1

W wickszosci przypadkéw nie jest mozliwe wygenerowanie proby bezposred-
nio z rozktadu x ~ P (x|y(1),y(2),...,y(K)). Jest to spowodowane tym,
ze postaé analityczna tej zaleznosci jest skomplikowana lub w ogdle nie ist-
nieje. Jedng z popularniejszych metod otrzymywania proby z rozkladu x(®) ~
P (x|y(1),y(2),...,y(K)) jest algorytm Gibbsa [53]. Wada tego algorytmu jest
niestety to, ze wyznaczony rozktad prawdopodobienstwa musi by¢ aktualizowany
w chwili, gdy pojawia sie¢ nowe dane pomiarowe. Rozwiazaniem sa metody sekwen-
cyjne, ktorych cecha charakterystyczna jest to, ze bierze si¢ w nich pod uwage
ciag rozktaddéw.

215



6. Poziom podstawowy: fuzja danych

Innym podejsciem do aproksymacji funkcji rozktadu gestosci prawdopodobien-
stwa jest podejscie wykorzystujace funkcje waznosci (ang. importance sampling).
W metodzie tej dokonujemy dekompozycji tej funkcji do nastepujacej postaci:

Bl (1Y) 3(2) . y(0) = oy ) 5 OBV YL
Wyt (v (1), 5(2), .,y (K)) dx - (6.69)

gdzie Wy jest funkcja waznosci. W tej metodzie probki generowane sg z wy-
korzystaniem funkcji %), a nastepnie nadawane sg im stosowne wagi. Wada
tego podejscia jest to, ze zastosowana metoda moze sprawia¢ problemy natury
numeryczne;j.

Alternatywa dla metody funkcji waznosci jest metoda sekwencyjnej funkcji
waznosci (ang. sequential importance sampling). Idea tego podejscia polega na
generowaniu ciagu rozkladéw e (x|y(1),y(2),...,y(K)) wraz z odpowiednimi
wagami. Dysponujac ciagiem rozkltadéw oraz odpowiednimi wagami, dokonujemy
oszacowania wartoéci oczekiwanej z nastepujacej zaleznosci:

Kpf

E [gpr (x) ly(1),¥(2), ..., y(k)] = 3 bg (x@) (6.66)

i=1

7Z sekwencyjna funkcja waznosci wiaze si¢ problem degeneracji préby [53]. Efek-
tem tego niekorzystnego zjawiska jest to, ze po kilku iteracjach wszystkie (oprécz
jednej) wagi przyjmuja wartosci bliskie zeru. W celu zapobiegania temu nieko-
rzystnemu zjawisku do omoéwionej wezesniej metody wprowadza sie dodatkowe
losowanie (ang. resampling). Opracowano kilka metod wprowadzajacych dodat-
kowe losowanie, m.in. resampling wielomianowy (ang. multinomial resampling),

5

Pomiar

Wartosé prawdziwa

Wartosé estymowana

Rys. 6.14. Wyniki dzialania filtra czasteczkowego (przykl. 6.5)
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6.4. Filtracja optymalna — stan dyskretny

resampling resztowy (ang. residual resampling), resampling systematyczny (ang.
systematic resampling).

Przyklad 6.5 (Zastosowanie filtrow czasteczkowych). Przyklad ilustruje
wykorzystanie filtra czgsteczkowego do estymacji sygnatu sinusoidalnego na podsta-
wie zakloconych danych pomiarowych. Dane pomiarowe oraz wynik przedstawiono
na rys. 6.14. Przyklad zostal opracowany na podstawie algorytmdow przedstawionych
w pracy [19].

6.4. Filtracja optymalna — stan dyskretny

Rozdzial ten poswiecony jest problemowi estymacji stanu dyskretnego. Stan
dyskretny oznacza, ze zmienne wektora stanu (x(k)) moga przyjmowaé wartosci
tylko z pewnego zbioru ©Q = {(1, (o, . . ., Cny, }» gdzie Ng jest liczba dyskretnych
stanow. Wartosci te nie sg bezposrednio mierzalne, moga by¢ jedynie obserwowane
przez tzw. zmienne obserwowane y(k). Réwniez i te zmienne moga przyjmowaé
jedynie wartosci ze skonczonego zbioru wartosci © = {v1, 1o, ..., VN, }. Zmienna
Ng reprezentuje liczbe wszystkich wartosci, ktére moze przyjmowaé¢ zmienna
obserwowana y (k). Opisana sytuacja zostala zilustrowana na rys. 6.15.

2\ T\ o)

x(1) x(2) x(3) x(4) x(5)

Rys. 6.15. Przyktad Ukrytego Modelu Markowa

W przypadku gdy obserwacje przyjmuja jedynie wartosci dyskretne, zadanie
filtracji polega na wyznaczeniu sekwencji stanéw, przez ktére przechodzi obserwo-
wany proces. Takie zadanie rozwigzywane jest na podstawie wczesniej zebranych
danych pomiarowych. Jesli obserwacje przyjmujg wartosci ze zbioru liczb rzeczy-
wistych, to wykorzystanie opisanego podejscia jest réwniez mozliwe, ale wymaga
dodatkowych dziatari. Te dzialania zwiazane sa z dyskretyzacja sygnalu y(k).
Popularng metoda dyskretyzacji danych pomiarowych jest metoda VQ (ang. Vec-
tor Quantization). Warto w tym miejscu zaznaczy¢, ze w wielu przypadkach
zastosowanie dyskretyzacji moze doprowadzi¢ do utraty znaczacej informacji
o pomiarach.
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6. Poziom podstawowy: fuzja danych

Opisany model estymacji ukrytego dyskretnego stanu systemu na podstawie
zbioru dyskretnych obserwacji nazywa sie Ukrytym Modelem Markowa (ang.
Hidden Markov Model, HMM).

6.4.1. Ukryte Modele Markowa

Ukryte Modele Markowa definiujemy za pomoca nastepujacych wielkosci:

o skonczony zbiér wartosci ukrytych stanéw Q = {(1, (2, . . ., (g } okresla, jakie
wartosci moga przyjmowaé ukryte stany x(k);
o skonczony zbiér wartodci obserwacji © = {v1, v, ..., VN, } okresla, jakie war-

tosci moga przyjmowaé wielkosci obserwowane y(k);

o poczatkowy rozklad prawdopodobiefistwa Py(x(0)) okresla prawdopodobienistwo
wyboru stanu k jako pierwszego stanu (ang. initial state probability);
o prawdopodobienstwo przejscia Py(x(k)|x(k — 1)) od stanu x(k — 1) do stanu

x(k) (ang. state transition probability);

» prawdopodobienistwo obserwacji Py (y(k)|x(k)) dla poszczegdlnych stanéw x(k)

(ang. observation probability).

W modelach typu HMM przyjmuje sie, ze Pi(x(k)|x(1),x(2),...,x(k — 1))
jest réwne prawdopodobiefistwu przejscia (warunek Markowa). Kolejne zalozenie
dotyczy uktadu pomiarowego. W przypadku HMM przyjmujemy, ze uklad pomia-
rowy nie ma pamieci. W zwiazku z tym zachodzi P,(y(j)|x(1), x(2), ..., x(k)) =
Py(y(j)ly(j)). Oznacza to, ze y(j) zalezy od stanu uktadu x(k) tylko w danej
chwili.

Ukryte Modele Markowa charakteryzuja sie ergodyczno$cig. Oznacza to, ze
obserwacja jednej sekwencji stanéw, np. (x(1), x(2), . .., x(c0)) jest wystarczajaca
do okreslenia prawdopodobienstwa przejscia dla wszystkich pozostalych sekwencji
przejé¢ pomiedzy stanami. Ukryty Model Markowa jest ergodyczny wowczas, gdy
prawdopodobienstwa wszytkach stanow sg niezerowe. W praktyce oznacza to, ze
wszystkie stany modelu sa osiagalne z kazdego innego stanu modelu. Przyktad
ergodycznego HMM przedstawiono na rys. 6.16.

Oddzielna klase Ukrytych Modeli Markowa stanowi HMM bazujacy na modelu
Bakisa. W modelu tym stany sa uporzadkowane, a przejscia pomiedzy poszczegdl-
nymi stanami sa mozliwe od stanéw o nizszych indeksach do stanéw o wyzszych
indeksach, tj. P;(x(i)|x(j)), gdzie i < j. Przyklad model Bakisa przedstawiono na
rys. 6.17.

Majac ustalong strukture modelu HMM oraz dysponujac zestawem pomia-
row Y = (y(1),y(2),...,y(K)) mozliwe jest wyznaczenie prawdopodobieri-
stwa otrzymania zestawu obserwacji P(Yg) dla sekwencji realizacji stanéw
Xg = (x(1),%x(2),...,x(K)). Bezposrednie wyznaczenie tego prawdopodobien-
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6.4. Filtracja optymalna — stan dyskretny

Fi(2]2)

Rys. 6.16. Przyklad ergodycznego Ukrytego Modelu Markowa

Pi(3]3)

Rys. 6.17. Przyklad modelu Bakisa tzw. lewy-prawy

stwa polega na sumowaniu po wszystkich mozliwych sekwencjach stanéw, tj.

P(Yg)= Y  P(Xk, Yg) (6.67)

wszystkieX g

Niestety bezposrednia implementacja zaleznosci (6.67) jest w praktyce niemoz-
liwa. W praktyce zadanie estymacji P(Y ) rozwiazuje sie przez zastosowanie
metod rekurencyjnych. W jednym z podejéé wartosé¢ P(Y k) wyznaczana jest
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6. Poziom podstawowy: fuzja danych

w dwoch etapach. W pierwszym z nich wyznaczane jest prawdopodobienstwo
taczne P(Xk, Yk), a w drugim z etapéw na podstawie wyznaczonego prawdopo-
dobienistwa lacznego wyznaczane jest prawdopodobienstwo P(Y k). Formula do
wyznaczania prawdopodobienstwa tacznego ma w tym przypadku postac:

Nse
P(Yr,x(k)) = P(y(K)[x(k)) >  P(x(k)x(k—1))P(y(1),y(2),. ..
x(k—1)=1
y(k—1),x(k—1)) (6.68)

gdzie Nge jest liczba wszystkich sekwencji stanow.
Po wyznaczeniu prawdopodobienistwa P(Y g, x(k)) mozna wyznaczyé prawdo-
podobienstwo P(Y i) z nastepujacej zaleznosci:

Nse
P(Yg)= Y P(Yxk,x(k) (6.69)
x(k)=1

Opisana procedura nazywana jest procedura forward. Jest to procedura re-
kurencyjna, ktérej efektywnosé jest znacznie lepsza niz w przypadku podejscia
bezposredniego [416].

6.5. Fuzja danych z wykorzystaniem filtra Kalmana

W ostatniej czesci tego rozdziatu przedstawimy prosty przyktad ilustrujacy
korzys¢ z wykorzystania fuzji decyzji na poziomie 1. W oméwionym zadaniu
zastosowano filtr Kalmana, ktory uzyto do przetwarzania danych z dwéch czujni-
kéw pomiarowych. Oczywiscie przyjmujemy, ze dane, ktorymi dysponujemy, sa
obarczone bledem (tj. szumem).

n(k)

— Obiekt > ) >

Rys. 6.18. Sytuacja pomiarowa dla zadania z podrozdziatu 6.5
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Rys. 6.19. Wizualizacja sygnatéw pomiarowych z czujnika 1 i 2

amplituda
o
|

Rozpocznijmy od opisu sytuacji pomiarowej. Wielkoscia mierzona jest sygnat
dopplerowski. Do pomiaréw wykorzystujemy dwa czujniki, z ktérych kazdy doko-
nuje pomiaru niezaleznie. Dane z czujnikéw zapisujemy w dwdch zmiennych, tj.
y1(k) iye(k), k=1,2,..., K. Przebiegi z tych czujnikéw zostaly przedstawione
na rys. 6.19. Wektor stanu oznaczmy natomiast jako x(k). Z kolei szum systemowy
niech bedzie oznaczony jako n(k), a szum ukladu pomiarowego jako v(k). Zaréwno
szum systemowy, jak i uktadu pomiarowego bedzie bialym szumem gaussowskim.
Jako ostatni element do ustalenia pozostaja macierze kowariancji Q (dla szumu
systemowego) oraz macierz R (dla szumu pomiarowego).

Ustalmy teraz model dla naszego zadania estymacji sygnatlu na podstawie

pomiaréow z dwoch czujnikéw pomiarowych:
x(k+1) = Ax(k) + n(k)
(6.70)
y(k) = Hx(k) + v(k)

gdzie A jest macierza systemowa, z kolei H reprezentuje macierz pomiarowa.

s M

0,5 —
<
el
=

= |‘

o
g
<

—0,5| -

—x(k)
| | | | | | | | ‘ |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
k

Rys. 6.20. Przebieg zmiennej stanu x(k)
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Rys. 6.21. Wynik estymacji zmiennej stanu x(k) z wykorzystaniem danych z czujnika 1
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Rys. 6.22. Wynik estymacji zmiennej stanu x(k) z wykorzystaniem danych z czujnika 2

Przebieg zmian wartosci wektora stanu x(k), ktéry w opisanym zadaniu ma
zostaé estymowany na podstawie danych z czujnikéw pomiarowych, zostal przed-
stawiony na rys. 6.20. W pierwszym podej$ciu wykorzystamy filtr Kalmana do
estymacji wartosci wektora stanu z wykorzystaniem danych z jednego czujnika.
Dla tego zadania macierz systemowa ma posta¢ A = 1, a macierz pomiarowa
H = 1. Warto$¢ kowariancji ustalmy na ¢ = 0,005, a wartos¢ kowariancji dla
pomiaru wynosi R = 0,64.

Warto$¢ wektora stanu zostala wyznaczona oddzielnie dla danych z kazde-
go czujnika. Wyniki estymacji tego wektora na podstawie danych z czujnika 1
przedstawiono na rys. 6.21. Natomiast wynik estymacji wektora stanu dla danych
z czujnika numer 2 przedstawiono na rys. 6.22. Zaréwno w przypadku estyma-
cji wartosci wektora stanu z wykorzystaniem danych jedynie z czujnika 1, jak
i w przypadku, gdy do estymacji postuzyly jedynie dane z czujnika 2 wartos$é
btedu sredniokwadratowego wynosita RMSE = 1,51.

W drugim przypadku wykorzystamy filtr Kalmana i jego zdolno$é¢ do fuzji danych
na poziomie podstawowym. W tym przypadku do estymacji wartoéci wektora
stanu x(k) wykorzystamy dane z dwéch czujnikéw y1 (k) i y2(k). Model dla zadania
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Rys. 6.23. Wynik estymacji zmiennej stanu x(k) z wykorzystaniem danych
z czujnikéw 11 2

jest taki sam jak dla poprzedniego przypadku (6.70). Macierz systemowa to:

.y

Macierz pomiarowa przyjmuje posta¢ wektora w formie:
H=[1 1]

Macierze kowariancji dla tego zadania maja postac:

0,005 0 o4 0
Q_{ 0 0,005}’ R_{o 0,64]

Wynik estymacji wartosci wektora stanu x(k) przedstawiono na rys. 6.23. Mozna
zauwazy¢, ze wykorzystanie danych z dwéch czujnikéw do estymacji wektora stanu
daje znacznie lepsze wyniki w poréwnaniu do oddzielnego wykorzystania danych
z czujnikéw. Jest to réwniez widoczne w wartosci bledu sredniokwadratowego,
ktory w tym przypadku wynosi RMSE = 0,19.






7. Poziom Sredni: fuzja wtasciwosci

Zaden powszechnik nie jest
substanciq, obojetnie, jak bysmy sie
nan zapatrywali.

William Ockham

7.1. Wstep

W wielu praktycznych zadaniach jednomodalno$¢ danych pomiarowych jest
trudna do spelnienia. Moze by¢ to spowodowane np. tym, ze w rozpatrywanym
problemie wymagany jest pomiar wielu réznych zjawisk. W takim przypadku
zebrane podczas pomiaréw dane moga nie mie¢ cech danych jednomodalnych.
Dane takie, tj. pochodzace z pomiaréw wielu réznych zjawisk, nazywamy danymi
wielomodalnymi (patrz podrozdz. 2.1). Do takich danych pomiarowych bezposred-
nie zastosowanie algorytmoéw opisanych w poprzednim rozdziale moze okazaé sie
niemozliwe, poniewaz dane takie wymagaja algorytméw, ktore beda przetwarzaé
je na wyzszym poziomie abstrakcji. W takich przypadkach konieczne moze byé
zastosowanie algorytméw fuzji danych na drugim poziomie, tj. na poziomie fuzji
wlasciwosci.

W wielu przypadkach przetwarzanie danych na drugim poziomie wiaze sie
z dodatkowym nakltadem obliczen. Dodatkowe obliczenia zwiazane sa m.in. z ko-
niecznoscia transformacji pomiaréw zebranych z réznych zrédet do dziedziny,
w ktorej beda one nastepnie przetwarzanie w sposéb taczny.

Najwazniejsze zadania, ktére sa do wykonania w ramach fuzji danych na tym
poziomie to konstrukcja wektora cech oraz konkluzje, ktore wyciagane sa na
jego podstawie. Wektor cech (ang. feature vector) jest rodzajem zagregowanego
opisu obiektu na wyzszym poziomie abstrakcji (tj. wyzszym niz ten na pozio-
mie podstawowym). Wektor cech konstruowany jest na podstawie odpowiednio
przetworzonych danych pomiarowych. Z kolei konkludowanie wykonywane jest
z wykorzystaniem przede wszystkim algorytmow klasyfikacji lub klasteryzacji.

Problem konstrukcji wektora cech sktada sie z wielu kolejno rozwigzywanych
zadani. Najwazniejsze z tych zadan to [144]:
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7. Poziom sredni: fuzja wlasciwosci

o segmentacja (ang. segmentation), ktorej celem jest podzial zbioru danych
pomiarowych na mniejsze zbiory,

o generowanie cech (ang. features generation), ktére wykonywane jest na pod-
stawie danych pomiarowych i ma na celu wyznaczenie bogatego zestawu cech,

« selekcja cech (ang. features selection),

o redukcja cech (ang. features reduction).

Zadania selekcji oraz redukcji cech maja ten sam cel, chociaz sposob jego osia-
gniecia jest w kazdym przypadku inny. Celem tych dwéch zadan jest zmniejszenie
licznosci zbioru wygenerowanych cech, przy czym powinno to zosta¢ tak wykonane,
by straci¢ jak najmniej informacji o obiekcie.

Kolejne etapy zwiagzane z konstrukcja wektora cech przedstawiono na rys. 7.1.
Wszystkie zadania, ktére stuza do przygotowania wektora cech, wystepuja pod
wspdlng nazwa ekstrakcji cech (ang. feature extraction).

Ekstrakcja cech

- - - = = =

| = |1
[«5]
g = 8 >
o | 3 @ l %
g - g [ =
g , = = g,
2, | g E I B
Z o = 8
o] [} s} +
= | 3 g €
2 ||
=
3 @} % =
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e — e e

Rys. 7.1. Etapy konstrukcji wektora cech

7.2. Ekstrakcja cech

Zdefiniujmy na poczatek zadanie ekstrakcji cech. Celem tego zadania jest
transformacja danych z przestrzeni pomiaréw do przestrzeni cech. Realizacja
zadan wchodzacych w sktad ekstrakcji cech umozliwi konstrukcje odpowiedniego
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wektora cech. Zadanie przeksztalcenia jednej przestrzeni cech w druga zapiszmy
w nastepujacy sposob:

z(k) =Y(y(k)), k=12,...,K (7.1)

gdzie y(k) jest D, ~wymiarowym wektorem pomiaréw, tzn. y € R?, z(k) repre-
zentuje wynikowy D,-wymiarowy wektor cech po ekstrakcji z € R?=, D, okresla
liczbe wspélrzednych wektora z(k), Y jest pewnym przeksztalceniem takim, ze
T :R? — R?: a k to indeks pomiaru.

Posta¢ przeksztalcenia T powinna byé dostosowana do zadania i do natury
danych, ktére w tym zadaniu beda podlega¢ transformacji. Konstrukcja tego
przeksztatcenia jest jednym z gtéwnych zadan, ktore sg do wykonania na $rednim
poziomie fuzji danych.

Definicja 7.2.1 (Ekstrakcja cech). FEkstrakcja cech to przeksztalcenie orygi-
nalnego zbioru danych pomiarowych w zbior danych bardziej informacyjnych.

Sformutowanie problemu

Dla zestawu sygnaléw pomiarowych:

Yr=(y() y2)...y(K)) (7.2)

gdzie K reprezentuje liczbe pomiaréw, a y(k) jest Dy-wymiarowym wektorem
postaci:

y(k) =y y2...yn]" (7.3)

wyznacz algorytm ekstrakcji cech:

z(k) = T(y(k)) (7.4)
taki, ze
z(k)=[z1 2z2...2p,] (7.5)

gdzie D, < Dy.

Zauwazmy, ze ekstrakcja cech jest zadaniem wieloetapowym (por. rys. 7.1).
W kolejnych podrozdziatach oméwimy wszystkie zadania, ktore rozwiazywane sa
w ramach zadania ekstrakcji cech, tj. segmentacja, generowanie cech, jak réwniez
selekcja oraz redukcja cech.
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7. Poziom Sredni: fuzja wiasciwosci

7.3. Segmentacja

Celem segmentacji jest podzial sygnaléw pomiarowych na segmenty, w obrebie
ktorych majg one podobne wlasciwosci. Rozmiar tych segmentow réwniez zalezy
od tych wtasciwosci. Do opisu prawdopodobienstwa tych segmentéw moga zostaé
wykorzystane m.in. cechy statystyczne. Alternatywnym sposobem opisu wlasci-
wosci tych segmentéw jest np. opis w dziedzinie czestotliwosci. Metoda oceny
podobienstwa podzbioréw powinna wynikaé ze specyfiki sygnaléw pomiarowych
i jest jedna z decyzji projektowych, ktére nalezy podjaé¢ podczas konstrukeji
algorytmu segmentacji.

Efektem segmentacji sygnatlu pomiarowego jest ich zestaw o ustalonej dtugosci
(tzw. ramki). Segmenty te musza mieé precyzyjnie ustalony poczatek i koniec. Do
ustalenia poczatku i konca segmentow wykorzystywane sa algorytmy detekcji
zmian (ang. change detection). Zadaniem algorytméw detekeji zmian jest okre-
Slanie momentéw czasowych, w ktérych w sygnale zachodza istotne zmiany, np.
statystyczne.

Miara jakosci algorytméw segmentacji jest liczba niepoprawnych zadzialan (np.
wskazanie na zmianeg, ktérej nie byto lub nie wskazanie na zmiang, ktéra zaistniala)
oraz krotki czas zadziatania. Na rysunku 7.2 wskazano kilka typowych bledow,
ktére moga sie pojawi¢ podczas segmentacji sygnatow,

Podsumowujac, efektem dziatania algorytmu segmentacji sygnaléw powinien
by¢ pewien zestaw Ny segmentéw o ustalonej dlugosci:

y(1),¥(2),...,y(k1)  yki+1),....y(k2) - ylky +1),...,¥(K)
Segment 1 Segment 2 Segment Ng

(7.6)
Niech s; reprezentuje kazdy i-ty segment, woéwczas wynikiem segmentacji bedzie
nastepujaca sekwencja przylegajacych Ny segmentow:

S:($1,$2,...,$NS) (77)
NS

spelniajaca nastepujace wlasciwosci $; < 82 < -+ < 8y, , < SN, D = U 8
i=1

oraz int (s;) Nint (s;) = 0 dla wszystkich Vi # j. Opisane zadanie segmentacji
sygnaléw mozna rowniez przedstawi¢ jako zadanie optymalizacyjne.

Sformutowanie problemu

Dla zestawu sygnaléw pomiarowych:

Yi=(y(1) y(2)...y(K)) (7.8)
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Rys. 7.2. Typowe btedy popelniane podczas segmentacji sygnatéw

gdzie K jest liczbg pomiaréw, a y(k) jest D,-wymiarowym wektorem:

yk)=[y1 v2...yp,]"
oraz zbioru indeksow:
Ix =(1,2,...,k, ..., K)
nalezy znalez¢ taka sekwencje Ng indeksow:
In, = (k1, ko, ..., knN,)

powiazanych ze zmianami w zbiorze (7.8), Ze

(iq, k5, k}*vs) = min Q (Y. Ik)

(7.10)

(7.11)

(7.12)
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gdzie

QE>
=
o

Ng kit1
Q(Yr,Ig) =) Z

i=1 k=k;

(7.13)

a §(i) jest érednia wyznaczona dla Ng-tego segmentu.

W wyniku rozwiagzania zadania segmentacji, sygnal pomiarowy zostanie po-
dzielony na segmenty o réwnej (segmentacja réwnomierna, ang. fived window
segmentation) lub o réznej dlugoéci (segmentacja nieréwnomierna, ang. variable
window segmentation). Pierwsze z podej$é jest relatywnie prostym zadaniem,
w ktérym nie wymaga sie duzej dokladnosci [23]. Drugie z podej$¢ jest znacznie
trudniejsze, poniewaz rozmiar segmentu musi by¢ dostosowany do lokalnych wtasci-
wosci analizowanego sygnatu. Stad tez inna nazwa tego podejscia, tj. segmentacja
adaptacyjna (ang. adaptive segmentation). Trudno$é w tym przypadku zwiazana
jest z tym, ze sygnal musi by¢ analizowany na biezaco i na biezaco musza by¢
wychwytywane zmiany w jego wtadciwosciach.

Analiza sygnalu przeprowadzana jest zazwyczaj nie na calym dostepnym sygna-
le, ale na jego czeSci. Probki sygnatu, ktére aktualnie sa analizowane, wybierane
sa na podstawie okna czasowego. Okno, w ktorym odbywa sie¢ analiza sygnatu,
jest sukcesywnie przesuwane podczas analizy sygnalu (ang. window sliding). Prze-
suwanie okna moze odbywa¢ sie w dwdoch trybach, tj. z lub bez zaktadki okna
(ang. overlaping). Przesuwanie okna z zakladka umozliwia poprawe jakosci analizy
sygnalu, tj. wpltywa korzystnie na jako$¢ detekcji. Na rysunku 7.3 przedstawiono
roznice pomiedzy analiza sygnatu z zakladka i bez zaktadki okna.

Typowe okno wykorzystywane, nie tylko w segmentacji, ale rowniez w innych
metodach analizy sygnaléw, ma ksztalt prostokatny. W wielu zadaniach ko-
rzystniejsze moze okazaé si¢ zastosowanie innego niz prostokatne okno czasowe [83].
Inne typy okien czasowych, ktére moga by¢ wykorzystane w zadaniu segmentacji
to, m.in.:

o okno Hamminga (rys. 7.4a)

ok
w(k) = 0,54 — 0,46 cos (%) . 0<k<K (7.14)
o okno Hanna (rys. 7.4b)
ok
w(k) = 0,5—0,5 cos (%) , 0<k<K (7.15)

o okno Blackmana (rys. 7.4c)

ok drck:
w(k) = 0,42 — O5COS(K>+OOSCOS<;{>, 0<k<K  (7.16)
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Rys. 7.3. llustracja segmentacji z naktadka i bez zaktadki okna

o okno Kaisera (rys. 7.4d)

%(pm/l — (&5 - 1)2>
Bo(pm)

By reprezentuje funkcje Bassela zerowego rzedu.

Jak mozna zauwazy¢, analizujac zaleznosci (7.14)—(7.16) okna Hamminga, Han-
na i Blackmana sg wazong sumag sktadowych kosinusoidalnych. Z kolei okno
Kaisera jest oknem, ktorego ksztalt mozna modyfikowaé przez dobdr odpowiedniej
wartoéci parametru p (por. (7.17)).

Oczywiscie rodzina okien czasowych jest znacznie liczniejsza, w tym miejscu
wybraliémy i oméwiliSmy te z nich, ktére sg najczesciej wykorzystywane. W pracy
[77] dokonano analizy, jak ksztalt okna wplywa na jako$é segmentacji sygnaléw.
Przedstawione w pracy wyniki wskazuja, ze dobor ksztaltu okna moze wplynaé
na jako$¢ segmentacji sygnatu.

Korzysciag z podzialu sygnatu na segmenty jest uproszczenie jego analizy oraz
zmniejszenie liczby koniecznych do wykonania obliczeni, jednoczesnie unikajac
analizowania tych fragmentow sygnatu, w ktérych nie zachodzg istotne zmiany.
Przyktad 7.1 (Segmentacja sygnatu). Na rysunku 7.5 przedstawiono przy-
klad dzialania algorytmu segmentacji. W celach ilustracyjnych wybrano sygnal,

w(k) = (7.17)
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Rys. 7.4. Przyklady okien czasowych: a) Hamminga, b) Hanna, ¢) Blackmana
oraz d) Kaisera
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Rys. 7.5. Przyklad rozwiazania zadania segmentacji

w ktorym wyraznie widac poczqtek i koniec kazdego segmentu. Wiekszosé spotyka-
nych w praktyce sygnalow ma przebiegi znacznie bardziej ztoZone i rozroznienie
w nich segmentow moze okazacé sie zadaniem trudnym.
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7.3. Segmentacja

7.3.1. Metody segmentacji

W podrozdziale zostang oméwione podstawowe metody segmentacji sygnatow
oraz kluczowe zagadnienia z nig zwiazane. Na rysunku 7.6 przedstawiono sys-
tematyke metod segmentacji sygnatéw. Wyrdzniamy trzy gléwne podejscia do
segmentacji sygnatow. Naleza do nich metody segmentacji oparte na detekcji
zmian, jak rowniez klasyfikacji i grupowaniu.

Segmentacja
klasyfikacja detekcja zmian grupowanie

Rys. 7.6. Systematyka metod segmentacji

Segmentacja bazujaca na detekcji zmian

Jednym z podejé¢ do rozwiazania zadania segmentacji jest wielokrotne rozwia-
zanie zadania detekcji zmian. Efektem wielokrotnego rozwiazania zadania detekcji
zmian sg wyznaczone punkty rozpoczecia i zakonczenia kazdego segmentu. Istota
metod segmentacji opartych na detekcji zmian jest ustalenie reguly decyzyjnej,
ktora stuzy do podejmowania decyzji pomiedzy dwiema hipotezami na temat
sygnatu pomiarowego. Najwazniejsze cechy, ktérymi powinna charakteryzowaé sie
reguta decyzyjna sa:
¢ jednoznaczno$é,

o optymalnos¢ wzgledem przyjetego kryterium,
o kazdy sygnal wejsciowy powinien generowaé¢ decyzje.
Dla zadania segmentacji sygnatu hipotezy moga mieé¢ nastepujaca postac:

# : y(k) = s(k) + o(k) k € [ki, kisa]
H o y(k) = U(k)) ke [ki, ki+1]

(7.18)

gdzie y(k) jest sygnalem pomiarowym, v(k) jest szumem, a s(k) jest nieznanym
sygnalem. W tym przypadku nalezy zweryfikowa¢ hipoteze zerowa, tj. sygnat po-
miarowy y(k) zawiera, oprécz zaklocen v(k), réwniez sygnal s(k), wobec hipotezy
H, ze analizowany sygnal zawiera jedynie szum.
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Jednym z prostszych algorytméw detekeji zmian, ktéry mozna wykorzystac¢ w za-
daniu segmentacji sygnaléw, jest diagram Shewharta (ang. Shewhart Control
Chart) [30]. Algorytm ten na biezaco wykrywa zmiany w wartosciach statystycz-
nych sygnalu (np. éredniej lub wariancji) kazdego ustalonego segmentu. Nastepnie
wyznaczana jest regula decyzyjna, ktora stuzy do wyboru pomiedzy dwiema
hipotezami (7.18).

Oproécz diagramu Shewharta do detekcji zmian mozna wykorzystaé inne algo-
rytmy, takie jak diagram geometrycznej Sredniej ruchomej (ang. Geometric
Movwing Average Control Chart), diagram skonczonej $redniej ruchomej (ang.
Finite Moving Average Control Charts) oraz algorytm GLR (ang. Generalized
Likelihood Ratio) [30].

Popularna metoda detekcji zmian w sygnalach jest algorytm CUSUM (ang.
CUmulative SUM). Algorytm ten charakteryzuje sie tym, ze umozliwia wykrywanie
niewielkich zmian w analizowanym sygnale [30].

Segmentacja bazujaca na klasyfikacji

Zadanie segmentacji mozna rowniez rozwiazaé, wykorzystujac w tym celu
algorytmy klasyfikacji. Jest to podejscie, ktére nazywane jest réwniez podejsciem
z uczeniem nadzorowanym (ang. supervised learning). Zaleta tego podejscia
jest to, ze nie wymaga ono zadnej wiedzy dziedzinowej. Do opracowania stosownych
algorytmow potrzebne sg natomiast odpowiednio przygotowane zbiory danych
uczacych. Zbiory te wykorzystywane sg na etapie uczenia algorytmow klasyfikacji.

Jedna z wad tego podejscia jest to, ze wymagaja one bardzo duzych zbioréow
danych w celu zapewnienia dobrej jakosci segmentacji. W wielu przypadkach
problemem moze okazaé sie to, ze zbiory, ktore wykorzystywane sa do uczenia
klasyfikatoréw, sa niezbalansowane. Praktycznie oznacza to, ze pewne segmenty
w zbiorze uczacym maja wielu reprezentantéw, a inne niewielu. Moze to prowadzi¢
do probleméw podczas uczenia klasyfikatora i mie¢ wplyw na jako$é segmentacji.

W metodach segmentacji bazujacych na klasyfikatorach wyrdzniamy dwa gléwne
podejscia, tj. z réwnomierng i nieréwnomierng dlugoécia segmentu sygnatu. Nie-
zaleznie od dlugosci segmentu, zadanie klasyfikacji rozwiazywane jest w kazdym
segmencie oddzielnie, a wyniki nastepnie taczone w celu uzyskania finalnej segmen-
tacji sygnatu. Oznaczmy zbiér sygnatéw pomiarowych jako y(k), k=1,2,..., K,
wowczas:

ci(k) = Ya(y(k)), k€ [kis kg (7.19)
gdzie ¢; jest i-ta klasa, a i € {1,2,..., No} = N.. N, jest zbiorem indeksow klas.

7 kolei Y4 nazywamy algorytmem klasyfikacji. Zadaniem algorytmu klasyfikacji
jest przyporzadkowanie obiektu do jednej z wczedniej zdefiniowanych klas.
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7.3. Segmentacja

W celu podzialu analizowanego sygnalu pomiarowego na segmenty, w metodzie
bazujacej na klasyfikacji wymagany jest drugi krok, ktorego celem jest ustalenie
segmentéw na bazie wynikéw klasyfikacji z poprzedniego kroku. Metoda zasto-
sowana na drugim etapie jest Scidle zwiazana z podejsciem zastosowanym na
pierwszym etapie.

Jezeli w kazdym z okien klasyfikator (7.19) okresla jednoznacznie klase, to
wowczas typowe podejécie bazuje na taczeniu wynikoéw klasyfikacji w segmenty.
Segmenty te oczywiscie moga mie¢ rézne rozmiary. Metoda ta zostala zilustrowana
na rys. 7.7.

T L R e e

2(t1,t2) | 2(t2,ts) | 2(ts, ta) | 2(ta, t5) | 2(ts,t6) | 2(te, t7) | 2(t7,ts) | 2(ts, to) |2(to,t10) fe(t10,t11)

okna
klasyfikator
1 @ ©y @3 «a ©a (o @ «3 ©3 Klasa
segmenty
C1 T3 [ C1 C3

Rys. 7.7. Segmentacja bazujaca na klasyfikacji [136]

W przypadku zastosowania algorytmu, ktorego efektem dzialania jest wyzna-
czenie prawdopodobienstw dla kazdej z klas, przedstawione wcze$niej rozwiazanie
mozna zastapi¢ podejsciem, w ktérym koricowe przyporzadkowanie obiektu do
klasy bazuje na wczesniej wyznaczonych klasach. Przykladowym podej$ciem jest
podejécie oparte na wygladzaniu (ang. probability smoothing) [136].

Pewna niedogodnoscia metod segmentacji bazujacych na algorytmach klasyfi-
kacji jest to, ze w zbiorach uczacych wszystkie przyktady musza mieé¢ etykiety.
Wymaganie to moze okazac sie trudne do spetnienia, zwlaszcza w przypadku, gdy
zbior uczacy jest duzy.
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Segmentacja bazujaca na grupowaniu

Omowione wezesniej metody segmentacji sygnaléw maja pewne wady, ktére
zawezaja potencjalne obszary ich zastosowania. Na przyktad w algorytmach seg-
mentacji sygnaléw bazujacych na detekcji zmian konieczne jest m.in. ustalenie
wartosci progu stuzacego do ustalenia, ktéra z testowanych hipotez jest prawdziwa.
7Z kolei metody oparte na algorytmach klasyfikacji wymagaja wczesniej przygoto-
wanych zbioréw uczacych. Przygotowanie to taczy sie z wybraniem etykiety dla
kazdego elementu ze zbioru uczacego.

Rozwigzaniem moze okazaé sie zastosowanie metod segmentacji bazujacych
na algorytmach klasteryzacji. Algorytmy te naleza do grupy metod opartych na
metodach uczenia nienadzorowanego (ang. unsupervised learning).

Segmentacja wykorzystujaca algorytmy klasteryzacji ma zastosowanie wow-
czas, gdy w analizowanych sygnatach mozna wykry¢ pewne wzorce. Z tym, ze
poszukiwane wzorce w pomiarach moga pojawiaé sie czesto (np. powtarzajace
sie zdarzenia) lub bardzo rzadko (np. anomalie). Na przyklad w sygnalach EKG
typowym zadaniem jest wyszukiwanie zespoléw QRS. Jest to przyklad zadania,
w ktérym wzorzec w sygnale pomiarowym pojawia sie czesto. Przykladem dla
drugiego typu wzorca sa na przyklad anomalie w sygnale EEG, ktore pojawiaja
sie m.in. podczas zaburzen snu.

Zadanie klasteryzacji sygnatéw pomiarowych mozemy formalnie przedstawic¢
w formie:

{Ikl, ko, ..., ]ka} = ng(y(k?)), ke [ki; kk—i—l] (720)
Ny

gdzie k; jest i-tym klastrem, y(k) = U k;, k;Nk; = @ dlai # j,a YTy, reprezentuje
i=1

algorytm grupowania.

Algorytmy grupowania mozna podzielié¢ na nastepujace kategorie [6, 170]:

o partycjonowanie (ang. Partitional Clustering),

e grupowanie z wykorzystaniem modelu (ang. Model-based clustering),
o grupowanie hierarchiczne (ang. Hierarchical clustering),

o grupowanie na siatce (ang. Grid-based clustering),

o grupowanie gestosciowe (ang. density-based clustering).

Problemy, ktore nalezy rozwiazaé, projektujac algorytm grupowania dla zada-
nia segmentacji, zwiazane sa z ustaleniem miary odleglosci pomiedzy punktami
pomiarowymi oraz liczba réznych segmentéw, na ktére ma zostaé podzielony
analizowany sygnal pomiarowy.

W zaleznosci od zadania, w ktérym analizowany sygnal ma zosta¢ podzielony
na segmenty, analizie moze by¢ poddany oryginalny sygnal pomiarowy lub jego
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przeksztatcenie dokonane w dziedzinie czasu, czestotliwosci lub czasowo-czestotli-
wosciowej. W nastepnym rozdziale dokonano przegladu metod generowania cech
w wymienionych zakresach.

7.4. Generowanie cech

Kolejnym zadaniem, ktore nalezy rozwiaza¢ w ramach ekstrakcji cech jest zada-
nie ich generowania (pozyskiwania). Celem jest wydobycie z sygnalu pomiarowego
takich cech, ktére utatwig na kolejnych etapach zbudowaé wektor cech opisujacy
analizowany obiekt. Metod, ktére moga byé¢ wykorzystane do generowania cech
jest wiele, przy czym nie ma ogdlnych wytycznych co do tego, jakie algorytmy
badz cechy najlepiej nadaja sie do konkretnego zastosowania. Dowolnos¢ doboru
cech jest duza, a jako$¢ tego doboru mierzona jest zazwyczaj jakoscia wektora
cech, na podstawie ktérych zostal on zbudowany.

W ogdlnosci do konstrukeji wektora cech mozna wykorzystaé¢ cechy generowane
w dziedzinie czasu, czestotliwosci lub czasowo-czestotliwoéciowej. Warto w tym
miejscu rowniez zaznaczy¢, ze typowa praktyka jest taka, ze generuje sie nadmia-
rowa liczbe cech. Nastepnie sposréd wygenerowanych cech wybiera sie te, ktére
pozwalaja na konstrukcje mozliwie najlepszego wektora cech. Do wyboru cech,
ktore zostang wykorzystane do budowy wektora cech, nalezy dobra¢ odpowiednie
algorytmy selekcji i redukcji cech. Zagadnienia te beda omowione w kolejnych
podrozdziatach.

Do generowania cech wykorzystuje sie jeden lub kilka algorytmoéw. Sformutujmy
problem konstrukcji tych algorytmow.

Sformufowanie problemu

Dla zestawu sygnaléw pomiarowych:

Yy = (y(1) ¥(2)...y(K)) (7.21)

gdzie K jest liczbg pomiaréw, y(k) jest Dy-wymiarowym wektorem w postaci:

y(k)=[y1 y2...yp,]" (7.22)
WYZNacz

Z@y,@z (k) - gch(y(k))) k=1,2,..., K (723)
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gdzie
21,1 21,2 I 21,D,
22,1 222 . 22,1,
Zo,o.(k)=| . . . (7.24)
2Dyl RDy2 ... ZDyD,

a D, jest liczba wygenerowanych cech dla kazdej z D, skladowych wektora y(k).

Transformacja z wykorzystaniem metody Ge, (7.23) moze byé wykonana pomie-
dzy nastepujacymi dziedzinami:

e czasu,
o czestotliwosci,
o czasowo-czestotliwosciowe;j.

W dalszej czesci rozdziatu przedstawione zostang metody analizy i generowania
cech na podstawie sygnaléw pomiarowych. W tym celu przyjmujemy, ze dysponu-
jemy pomiarami y(k), k = 1,2, ..., K, ktére moga by¢ — jezeli jest to konieczne —
podzielone na segmenty, tj.

Y= |y1),y2),....y(k) yki+1),... y(k)
Segment 1 Segment 2

Y(st—l + 1)7 cee 7Y(K)
Segment Ny

Przyjmijmy réwniez, ze czas probkowania sygnatu obserwowanego to At.

7.4.1. Metody generowania cech w dziedzinie czasu

Pierwsza grupa cech, ktore mozna wykorzystywaé na poziomie fuzji wlasciwosci,
generowana jest w zakresie czasu. Typowe cechy, ktére moga zostaé w tym
przypadku wyznaczone to m.in. cechy statystyczne. Dalej oméwiliémy wybrane
7z nich.

Cechy statystyczne

Cechy te naleza do takich, ktore najlatwiej wyznaczy¢ i stad mozna ttumaczyé
ich popularno$¢ podczas charakteryzowania sygnaléw pomiarowych. W tabeli 7.1
zestawiono najwazniejsze z nich.
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Tabela 7.1. Zestawienie przyktadowych cech statystycznych

Cecha Zaleznosé
1K
Srednia arytmetyczna §= 7 y(k)
k=1
1K
Odchylenie standardowe o= % Z (y(k) —9)
k=1
K
N 1 N N
Autokowariancja Oyy K_1 Z (y(k) —9) (y(k —m) —9)
k=1
m=20,1,2, , M
1 K
Kowariancja Oij = K_1 (yi(k) = 9:) (y; (k) — 9i)
k=1
K—m
> (y(k) =) (y(k+m) — )
Autokorelacja Ry, = =l T
K-m 2 K 2
(Z (y(k) - ) (Z (k+m) — >2>
k=1 k=1
dla m=0,1,2,..., Myax
K
D (k) = 95) (wilk) = 9)
Korelacja wzajemna Rj; = k=1 T

Kurtoza

Wspétcezynnik skoénosci

3 /K 2
)2> <Z (yi(k) — ?1)2)
k=1

K
(Z (; (k)
k=1

1 & ‘
% > (k) —9)°
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Analiza amplitudy, okresu i liczby przejS¢ przez zero

Przejscie przez zero to miejsce, w ktérym sygnat przecina o$ odcietych. Jest
to prosty sposob na okreslenie jednej z wladciwosci sygnatu, ktora zwigzana jest
z jego zmiana. W wielu przypadkach dane o przecieciu osi sg uzupelniane o dane
dotyczace okresu i amplitudy sygnaltu:

e $redni modul r6znicy amplitud (ang. average magnitude difference function):

1 K
amd = — > |y(k) — y(k —m)] (7.25)
Kk:l

gdziem=1,2,..., M,
o stosunek maksimum do minimum (ang. peak-to-valley ratio) (rys. 7.8),

maksimum
€ 2 -
=
=
= 0 [ —
minimum
! ! | ! ! ! !
0 2 4 6 8 10 12 14

t[s]

Rys. 7.8. Ilustracja wyznaczania stosunku maksimum do minimum

o przejécia przez zero (ang. zero crossing rate) (rys. 7.9). Liczbe przej$é przez
zero wyznaczamy 7z zaleznosci:

K
ser= > [sem(y (K)) — sen(y (5~ 1)) (7.26)
k=1

gdzie
1 jezeli y(k)>0
sn(y () ={ 7 (7.27)
—1 jezeli y(k)<O0

dlak=12,..., K.
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Rys. 7.9. Ilustracja wyznaczania liczb przej$é przez zero

Beztrendowa analiza fluktuacyjna

Beztrendowa analiza fluktuacyjna zostala opracowana na potrzeby analizy
dlugozasiegowych korelacji w sygnatach [197]. Z czasem znaleziono wiele nowych
zastosowan dla tej metody, m.in. w analizie sygnatéw biomedycznych. Na przyktad
wykorzystano algorytm DFA w analizie sygnaléw EEG [230, 379]. Na rysunku 7.10
zilustrowano dziatanie metody DFA. Popularnosé tego podejécia zwiazana jest
z tym, ze DFA ulatwia analize sygnaléw niestacjonarnych, zwlaszcza gdy sktadowe
niskoczestotliwosciowe zmieniaja si¢ bardzo powoli. Metoda ta znalazta rowniez
zastosowanie do generowania cech sygnaléw na potrzeby fuzji na poziomie $rednim
[251].

amplituda
|
t

I
—_
o

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
k

Rys. 7.10. Beztrendowa analiza fluktuacyjna dla przykladowego sygnatu

Operator energetyczny Teagera—Kaisera

Operator Teagera—Kaisera (ang. Teager—Kaiser Energy Operator, TKEO) orygi-
nalnie zostal opracowany na potrzeby pomiaréw energii proceséw mechanicznych
bedacych zrédlem niestacjonarnych sygnaléw pomiarowych [193]. Z perspektywy
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przetwarzania sygnatéw TKEQ jest nieliniowym filtrem o waskim pasmie. W prze-
twarzaniu sygnaléw jest on czesto wykorzystywany do eliminacji gtownej sktadowe;j
z sygnalu [413]. Operator ten moze byé réwniez wykorzystywany do przeksztalce-
nia sygnalu pomiarowego na potrzeby ekstrakeji cech [194]. W tym podrozdziale
skupimy si¢ na tym zastosowaniu operatora energetycznego Teagera—Kaisera.
Operator energetyczny Teagera—Kaisera ma postaé¢ nastepujacej zaleznosci:

theo (y (1)) = (5 (1))* =y (£) § (1) (7.28)
Jego wersja dyskretna ma z kolei forme:
theo (y (k) =y* (k) —y (k+ 1)y (k = 1) (7.29)

Analizujac zaleznosé (7.29), zwraca uwage prostota operatora oraz to, ze do jego
wyliczenia wystarcza trzy probki. Na rysunku 7.11 przedstawiono wartos¢ opera-
tora Teagera—Kaisera dla roznych typéw sygnalow. Pierwszym z sygnalow, ktory

(a) (b)

amplituda
|

=N O N
= —

warto$¢ TKEO

\ \ \ \
0 200 400 600 800 1000

k

| |
200 400 _ 600 800 1000 10
k

o

—
O
~

amplituda

‘ ! ‘
200 400 600 200 400 600 800 1000
k k
Rys. 7.11. Przyktad dzialania operatora Teagera—Kaisera dla réznych typow sygnalow:
a) szum bialy i utamkowy szum gaussowski,
b) warto$¢ operatora Teagera—Kaisera dla sygnalu a, c¢) sygnal o zmiennej czestotliwosci,
d) warto$é operatora Teagera—Kaisera dla sygnatu ¢
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poddano analizie z wykorzystaniem TKEO byl sygnal bedacy potaczeniem biatego
szumu z utamkowym szumem gaussowskim (lewa strona rys. 7.11). Analizujac
wykresy, mozemy zauwazy¢, ze zastosowanie operatora Teagera—Kaisera utatwia
wychwycenie momentu zmiany typu szumu z biatego na utamkowy szum gaussowsks.

Podobna analize przeprowadzono dla sygnatu drugiego, ktéry byt sygnatem
o zmiennej czestotliwosei. Na rysunku (prawa strona rys. 7.11) mozemy zauwazyé,
ze operator TKEO wykrywa zmiany w czestotliwos$ci analizowanego sygnaltu.
7 analizy wnika, ze operator mozna wykorzystac nie tylko do generowania cech
na potrzeby fuzji wlasciwosci, ale réwniez do segmentacji sygnatu.

Operator TKEO znalazl zastosowanie w zadaniach zwiazanych z ekstrakcja cech.
Na przyklad w pracy [342] wykorzystano operator do przeksztalcenia sygnalu
pomiarowego do dziedziny TKEQ, a nastepnie rozwiazano zadanie ekstrakcji cech.
Wykorzystanie tego operatora moze znaczaco poprawic¢ jako$¢ analizy sygnalow
niestacjonarnych. Podobne zastosowanie TKEO oméwiono w pracy [411]. W tym
przypadku operator Teagera—Kaisera wykorzystano w analizie sygnatu EMG.

Entropia Tsallisa

Entropia Tsallisa (ang. Tsallis Entropy, TE) jest historycznie pierwszym nielo-
garytmicznym sformulowaniem entropii. TE wyliczana jest z nastepujacej zalez-
nosci [99, 69]:

entie(q) = —0—— (7.30)

gdzie 0 jest dodatnia stala, q € R! reprezentuje parametr nieekstensywnosci syste-
mu, p to prawdopodobienstwo wystapienia pewnego zdarzenia, Ny,g stanowi liczbe
mikrostanow systemu. Warto zaznaczy¢, ze entropia Tsallisa jest uogélnieniem
entropii Boltzmanna—Gibbsa [32].

Na rysunku 7.12 przedstawiono, w jaki sposob entropia Tsallisa moze zostaé
wykorzystana do analizy i generowania cech z sygnaléw pomiarowych. Do badania
wlasciwosci TE wykorzystano trzy sygnaty, tj. sygnal bedacy potaczeniem szumu
biatego z szumem utamkowym gaussowskim, sygnal o zmiennej czestotliwosci
oraz sygnal o zmiennej amplitudzie (lewa strona rys. 7.12). Z prawej strony
tego rysunku przedstawiono z kolei wartos¢ entropii Tsallisa dla tych sygnatéw.
Przyklady demonstruja, ze entropia Tsallisa umozliwia wychwytywanie zmian
zaréwno w czestotliwosci, jak i w amplitudzie sygnatu. Jak wynika z rysunkow,
TE moze by¢ réwniez wykorzystywana do tego, by odréznia¢ szum bialy od szumu
utamkowego gaussowskiego.
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Rys. 7.12. Przyktad dziatania entropii Tsallisa dla réznych typéw sygnatow:
a) szum bialy i utamkowy szumu gaussowski b) entropia Tsallisa dla sygnatu a,
¢) sygnal o zmiennej czestotliwosci, d) entropia Tsallisa dla sygnalu c,

e) sygnal o zmiennej amplitudzie, f) entropia Tsallisa dla sygnatu e

Entropia Tsallisa moze by¢ wykorzystana nie tylko, jak to wynika z przeprowa-
dzonej analizy, do detekcji zmian w sygnale, a co jest z tym zwiazane réwniez do
ich segmentacji. Jest to narzedzie, ktére moze by¢ wykorzystywane do generowania
cech, np. z sygnaléw niestacjonarnych takich, jak sygnal EEG [3, 20].
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7.4. Generowanie cech

Energia sygnatu

Inna wielkoscia, ktéra moze by¢ wyznaczana w dziedzinie czasu jest energia
sygnatu:

K
eny = Y [y(k)/” (7.31)
k=1

Przyklad zastosowania energii sygnatu do generacji cech przedstawiono m.in.
w pracy [251]. Energia wyznaczana z sygnalu pomiarowego moze by¢ réwniez
wykorzystana do wstepnego przygotowania danych, co zostalo zaproponowane
m.in. w pracy [465].

7.4.2. Metody generowania cech w dziedzinie czestotliwosci

Do konstrukeji wektora cech mozna wykorzystywaé nie tylko cechy wygenero-
wane w czasie, ale réwniez w dziedzinie czestotliwosci. Metody te bazuja gtéwnie
na analizie widmowej (spektralnej). Gléwne narzedzia do wyznaczania cech wy-
korzystuja zarowno metody statystyczne, jak réwniez przeksztalcenie takie, jak
transformacja Fouriera czy Hilberta. Wyrdzniamy szczegdlnie nastepujace podej-
Scia do analizy spektralnej sygnatow:

o nieparametryczne (klasyczne),
e parametryczne.
W kolejnych podpunktach oméwimy wybrane, najbardziej reprezentatywne metody.

Metody nieparametryczne

Metody nieparametryczne opieraja sie gléwnie na transformacji Fouriera lub
dyskretnej transformacji Fouriera. Algorytmy nalezace do tej grupy charakteryzuja
sie tym, w przeciwienstwie do metod parametrycznych, ze nie bazuja one na
zadnych modelach matematycznych. Zadaniem tych metod jest estymacja funkcji
gestosci widmowej mocy (GWM). Metody te moga byé wykorzystane m.in. do
generowania cech sygnaltow.

Jedna z podstawowych metod, ktéra jest wykorzystywana do estymacji GWM
jest periodogram. Periodogram jest kwadratem modutu z transformacji Fouriera
sygnalu. Wyniki estymacji GWM uzyskane ta metoda charakteryzuja sie niska
jakoscia. Szczegdlnie jest to widoczne w przypadku, gdy analizie poddawane sa
sygnaly nieperiodyczne. Najlepsze wyniki estymacji widma z wykorzystaniem
periodogramu mozna otrzymaé dla sygnaléw okresowych. Wéréd estymatorow
widma nalezy réwniez wymieni¢ inne metody, ktére sa poprawionymi wersjami
periodogramu. Do tych metod zaliczamy m.in. zmodyfikowany periodogram,
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7. Poziom Sredni: fuzja wiasciwosci

usredniony periodogram. Zmodyfikowany periodogram wyznaczany jest jako
kwadrat modulu dyskretnej transformacji Fouriera iloczynu K prébek analizo-
wanego sygnalu s(k) z prébkami funkcji okna. Z kolei usredniony periodogram
jest wynikiem usrednienia N,q periodograméw dla roztgcznych fragmentéw ana-
lizowanego sygnaltu. Inne metody, ktérych efekty dziatania przedstawiono na
rys. 7.14 oraz 7.15 to metody usrednionego zmodyfikowanego periodogra-
mu (nazywana metoda Welcha), oraz wygladzonego periodogramu (metoda
Blackmana—Tukeya).

Jedng z gtéwnych wad metod nieparametrycznych jest zjawisko przecieku widma
(ang. spectral leakage). Przeciek widma to zjawisko, ktére sprawia, ze w widmie
pojawiaja sie sktadowe czestotliwosci, ktorych nie ma w analizowanym sygnale.
7 tego powodu estymowane widmo jest tylko przyblizeniem widma analizowanego
sygnaltu.

Metody z przedstawionej grupy umozliwiaja uzyskanie zadowalajacych wynikéw
wowcezas, gdy liczba probek sygnatu jest dostatecznie duza. Metody te charaktery-
zuja sie réwniez niska rozdzielczodeia oraz duza wariancja (zmiennoscia) estymaty
widmowej [484],

Na koniec dokonamy poréwnania trzech z wymienionych metod, tj. periodogra-
mu, metody Welcha oraz Blackmana—Tukeya. W badaniach wykorzystano szum
bialy, szum utamkowy gaussowski oraz sygnal o zmiennej czestotliwosci. Na ry-
sunkach 7.13-7.15 przedstawiono przykladowe oszacowania GWM tych sygnaléw
z wykorzystaniem periodogramu, metody Welcha i metody Blackmana—Tukeya.
Zauwazmy, ze na rys. 7.14 widoczny jest efekt przecieku widma.

Metody parametryczne

Metody parametryczne, w przeciwienstwie do metod nieparametrycznych, do
estymacji gestosci widma mocy sygnalu wykorzystuja modele matematyczne. Za-
leta tych metod jest wyzsza rozdzielczo$¢ czestotliwosciowa estymowanego widma
w poréwnaniu do metod nieparametrycznych. W metodach parametrycznych nie
wystepuje rowniez problem przecieku widma.

Parametryczne metody estymacji widma gléwnie bazuja na modelach typu
AR, MA lub ARMA (podrozdz. 5.7.1). Wykorzystanie metod parametrycznych
do estymacji GWM sygnalu wiaze sie z wyborem odpowiedniego modelu, jego
rzedu i rozwigzaniem zadania estymacji parametréow modelu. Moze si¢ to wiazaé
z wigkszym nakladem obliczen oraz wymaga wiekszego doswiadczenia od osoby
stosujacej metody parametryczne.

Metody korzystajace z modelu MA daja dobre wyniki estymacji widm ciaggtych,
np. kolorowego szumu. 7Z kolei metody oparte na modelu AR wykorzystywane sa
w przypadku widm prazkowych, tj. takich, ktore ztozone sg z sygnaléw sinuso-
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estymowanego metoda Welcha: a) szum
bialy, b) ulamkowy szum gaussowski,
¢) sygnal o zmiennej czestotliwodci
(patrz rys. 7.11)

idalnych. Natomiast modele ARMA sa efektywne w przypadku widm ciaglych
z wybijajacymi sie prazkami. Widma tego typu sa efektem nalozenia na siebie
kilku sygnaléw sinusoidalnych wraz z kolorowym szumem [484].
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Rys. 7.15. Widmo mocy sygnatu estymowanego metoda Blackmana—Tukeya:
a) szum bialy, b) utamkowy szumu gaussowski,
¢) sygnal o zmiennej czestotliwodci (patrz rys. 7.11)

Jesli model bedzie wlasciwie dobrany do sygnatu, to jego rzad nie bedzie wysoki.
Podstawowym zadaniem konstrukcyjnym w tej grupie metod jest odpowiedni
dobdér modelu oraz ustalenie jego rzedu.

Warto zaznaczy¢, ze parametry modeli wykorzystanych do analizy spektralnej
moga by¢ wykorzystane jako cechy opisujace analizowany sygnal.

Metody podprzestrzeni

Metody podprzestrzeni (ang. subspace methods) sa odmiang metod parame-
trycznych. Metody z tej kategorii to efekt badan nad macierza autokorelacji.
Zauwazono, obserwujac wektory wlasne tej macierzy, ze gdy sygnal jest suma
kilku sktadowych sinusoidalnych i szumu biatego, to czes¢ z tych wektoréw zale-
zy gtownie od sktadowych harmonicznych sygnalu, a czes¢ wytacznie od szumu
[484]. Tstnieje grupa metod, ktéra wykorzystuje wnioski z tej obserwacji. Jedna
z metod nalezacych do tej kategorii jest algorytm MUSIC (ang. MUltiple SIgnal
Classification) [484]. W metodzie tej, co jest charakterystyczne dla metod z tej
grupy, wykorzystuje sie kilka wektorow wlasnych z podprzestrzeni szuméw w celu
wyznaczania widma sygnaltu.
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7.4. Generowanie cech

Metody z tej grupy charakteryzuja sie dobra rozdzielczoscia oraz odpornoscia
na szumy. Kosztem z kolei jest duza ztozonosé obliczeniowa w poréwnaniu do
metod wykorzystujacych transformacje Fouriera.

Na rysunku 7.16 przedstawiono przyktad dziatania algorytmu MUSIC dla szumu
biatego, utamkowego szumu gaussowskiego oraz sygnal o zmiennej czestotliwosci.
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Rys. 7.16. Widmo mocy sygnalu estymowane metoda MUSIC: a) bialy szum,
b) utamkowy szum gaussowski, ¢) sygnal o zmiennej czestotliwosci (patrz rys. 7.11)

Analiza spektralna wyzszego rzedu

Analiza spektralna wyzszego rzedu (ang. Higher-Order Spectral Analysis, HOS)
to narzedzie przeznaczone do analizy sygnaléow niestacjonarnych i z szumem o nie-
gaussowskiej charakterystyce. Klasyczne metody analizy sygnaléw, ktore zostaly
oméwione w poprzednich rozdziatach, bazuja na momentach drugiego rzedu, tj.
funkcje korelacji lub widmo sygnatu etc. Natomiast HOS jest widmowa repre-
zentacja statystyk wyzszego rzedu [80], tj. rzedu trzeciego, czwartego i wyzszych.
Oprocz tego w analizie HOS wprowadza sie nieliniowe kombinacje momentéw
wyzszych rzedéw, ktore nazywane sa kumulantami. Podejscie to charakteryzuje
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7. Poziom Sredni: fuzja wiasciwosci

sie wladciwosciami, ktore moga by¢ przydatne w zadaniach przetwarzania i fuzji
danych, na przyklad na poziomie Srednim [124].

Jedna z wad omawianych dotychczas klasycznych metod estymacji widma sygna-
tu jest to, ze zawieraja one jedynie informacje o jego amplitudzie [235]. Oznacza
to, ze tracona jest informacja dotyczaca przesunie¢ fazowych pomiedzy poszcze-
gblnymi sktadowymi analizowanego sygnatu. W przypadku sygnaléw o rozktadach
innych niz normalny, informacja ktéra jest tracona podczas przetwarzania sy-
gnaléw z wykorzystaniem metod klasycznych moze by¢ zrodlem bledéw i moze
uniemozliwié precyzyjna analize sygnatu [124].

Rozwiazaniem jest stosowanie metod analizy spektralnej wyzszego rzedu, kté-
rych specyficzne wlasciwosci umozliwiajg analize sygnatéw o rozktadach innych
niz normalne. Kumulanty, ktére sa nieliniowymi kombinacjami momentéw wyz-
szych rzedow charakteryzuja sie tym, ze ich wartos¢ jest catkowicie niezalezna od
sygnaléw o rozkladzie normalnym [234]. Wniosek praktyczny z tej wlasciwosci
kumulantéw jest taki, ze stosujac metody wyzszych rzedéw dla sygnatéw o roz-
ktadach innych niz rozklad gaussowski, ale z szumem o rozktadzie normalnym,
mozemy znacznie poprawi¢ jakos¢ takiego sygnatu.

Na podstawie wyznaczonych momentéw i kumulantéw mozna wyznaczy¢ widma
wyzszych rzedow polispektra, tj. bispektrum, trispektrum etc. Dodajmy, ze
kumulanty i polispektra zawieraja wiecej informacji w poréwnaniu do korelacji
i widm, tj. te pierwsze zawieraja informacje zaréwno o amplitudzie, jak i fazie,
podczas gdy drugie z wymienionych daja jedynie informacje o amplitudzie sygnatu.

Przedstawmy teraz praktyczna metode obliczania momentéw wyzszych rzedow.
Zaleznosci do wyznaczenia momentéw n-tego rzedu sa nastepujace [80]:

01 = Ely(k)] (7.32a)

g2 = Ely(k)y(k +m)] (7.32b)

g3 = Ely(k)y(k +m1)y(k +m2)] (7.32¢)

g4 = Ely(k)y(k +m1)y(k +m2)y(k + ms3)] (7.32d)

gdzie Y = (y(1) y(2)...y(K)), m; jest opdznieniem (przesunieciem wstecz)
sygnalu. Z kolei kumulanty wyznaczamy (bazujac na formulach (7.32a)—(7.32d))
z nastepujacych zaleznosci [80]:

u =4 (7.33a)
us(m) = Ga(m) — (§1)? (7.33b)

ug(mi, me) = g3(ma, ma) — filfa(m) + fa(ma) + Ja(ma — m1)] + 2(f1)°
(7.33¢)
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ug(ma, ma, m3) = ga(ma, ma, m3) — g2(m1)fams —ma) — g2 (ma)ga(ms —mq) +
— §2(m3)g2(ma — m1) — §1[J3(ma — m1, mz —m1) + J3(ma, m3) +
+ G3(m1, ma)] + (91)*[G2(ma) + G2(ma) + 92(m3) +
+ g2(m3 — ma) + Ja(ms — ma) + G2(ma — m1)] — 6(1)*  (7.33d)

Na podstawie obliczonych momentéw i kumulantéw mozliwe jest wyznaczenie
widm wyzszego rzedu. Na przykltad widmo bazujace na kumulantach trzeciego
rzedu nazywamy bispektrum. Z kolei trispektrum wykorzystuje kumulanty
czwartego rzedu. Bispektrum i trispektrum sa uogélnieniami widma mocy, ktore
wyznaczane jest dla kumulantéw drugiego rzedu [80]. Ogdlna formuta na wyliczanie
widma n-tego rzedu dla sygnalu y(k) jest nastepujaca:

Sn(f1, for ooy Jn) =

= Z Z u(my, ma, ..., Mpy—1) exp( Z27rflmz> (7.34)
mp=—00 My _1=—00

gdzie f; reprezentuje i-ta sktadowa czestotliwoéci sygnatu.
Dla przykladu, jesli przyjmiemy, ze n = 3, to formula (7.34) do wyznaczenia
widma trzeciego rzedu, przyjmuje postac:

S3(f1, f2) = Z Z up (ma, ma) exp (—j (27 fimi + 2w famz))  (7.35)

mjp=—00 Mmy=—00

Przyktady wykorzystania statystyk wyzszego rzedu do konstrukeji wektora cech
mozna znalez¢ m.in. w pracach [305, 464]. W pierwszej pracy podejscie HOS zostalo
wykorzystane do ekstrakcji cech z sygnalu EEG. W drugiej pracy wykorzystano
to narzedzie do ekstrakeji cech z szmeréw oddechowych (ang. respiratory sounds).
Przyktad 7.2 (Przykltady cech wyznaczonych z wykorzystaniem analizy
spektralnej wyzszego rzedu). Przyklad ilustruje sposéb wykorzystania analizy
HOS. Zarowno kumulanty jak i bispektrum zostaly wyznaczone dla trzech sygnafow,
tj. szum bialy, ulamkowy szum gaussowski i sygnal o zmiennej czestotliwosci.
Wyniki przedstawiono kolejno na rys. 7.17-7.19.

Porownujgc kumulanty dla szumu bialego i szumu utamkowego gaussowskiego
(rys. 7.17 oraz 7.18), widoczne sq wyrazne réznice pomiedzy nimi. Z kolei réznica
pomiedzy kumulantami dla szumu bialego i sygnalu o zmiennej czestotliwo$ci
nie jest tak wyraina (rys. 7.17 oraz 7.19). Obserwacje potwierdzajq, ze metody
HOS pozwalajg na oddzielenie sygnaléw niegaussowskich od szumdow o rozkladzie
normalnym.
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Rys. 7.17. Kumulanty i bispektrum oraz ich przekroje dla szumu bialego: a) kumulanty,
b) kumulanty (przekréj), ¢) bispektrum, d) bispektrum (przekrdj)

(a)

T

Rys. 7.18. Kumulanty i bispektrum oraz ich przekroje
dla szumu ulamkowego gaussowskiego: a) kumulanty, b) kumulanty (przekréj),
¢) bispektrum, d) bispektrum (przekréj)
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Rys. 7.19. Kumulanty i bispektrum oraz ich przekroje dla sygnatu o zmiennej
czestotliwodei (patrz rys. 7.11): a) kumulanty, b) kumulanty (przekréj), ¢) bispektrum,
d) bispektrum (przekrdj)

Inne cechy w dziedzinie czestotliwosci

Oprécz omoéwionych do tej pory cech, ktére generowane sa w dziedzinie cze-
stotliwosci, wyrézni¢ mozna wiele innych, ktore przydatne sa na poziomie fuzji
wlasciwosci. Do najwazniejszych cech, ktore moga by¢ wykorzystane do konstrukeji
wektora cech, naleza:

o $rodek ciezkosci widma (ang. Spectral Centroid, SC),

o opadanie widma (ang. Spectral Roll-Off, SRO),

o plasko$é widma (ang. Spectral Flatness, SF1),

o przeplyw widma (ang. Spectral Fluz, SF),

e nachylenie widma (ang. Spectral Slope, SS),

o przejscia przez zero (ang. Zero Crossing Rate, ZCR),

o entropia widma (ang. Spectral Entropy, SE),

o rozproszenie widma (ang. Spectral Spread, SSP),

o wsp6lezynniki mel-cepstralne (ang. Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MECC).

Zestawienie cech spektralnych wraz z odpowiednimi zalezno$ciami zamieszczono
w tab. 7.2. Na rysunkach 7.20 i 7.21 zilustrowano wybrane cechy widmowe dla
sygnaléw bedacych ulamkowym szumem gaussowskim (rys. 7.20a) oraz sygnalem
o zmiennej czestotliwosei (rys. 7.21a).
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Rys. 7.20. Ilustracja wybranych cech widmowych dla ulamkowego szumu gaussowskiego:
a) sygnal, b) przeplyw widma, ¢) srodek cigzkosci widma, d) przejécie przez zero
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Rys. 7.21. Ilustracja wybranych cech widmowych dla sygnalu o zmiennej czestotliwosci
(patrz rys. 7.11): a) sygnal, b) przeptyw widma, ¢) $rodek cigzkosci widma,
d) przejscie przez zero
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7.4. Generowanie cech

Tabela 7.2. Zestawienie najwazniejszych cech widmowych

Cecha Zalezno$é

NprT

Z JYprri (4)
Srodek ciezkosci widma sew; = J];(;T

Z Yprri ()
=0

NprT
vorr| T Y ()
Plaskos$é widma pw = — Jéng
1
V(i
Nprr Z: 4
7=0
NprT . 1
YrrTs YprTio
Przeplyw widma prw, , | = Z NDF?FTz(]) _ NDFTDFTz 1(4)

LS Yorn() Y Yorria (D)
=1 =1

QHYf QHYf

-log, 1

L—1
=0 Z eny Z eny
= =0 I

Entropia widma w = —

Z wymienionych cech, ktére moga by¢ wykorzystane do opisu sygnalu w za-
kresie czestotliwo$ci omowimy teraz szczegétowo wspotezynniki mel-cepstralne.
Wspétezynniki mel-cepstralne sa efektem zastosowania analizy mel-cepstralnej,
ktéra wywodzi sie wprost z fourierowskiej analizy widmowej. W ostatnich latach
wykazano, ze analiza mel-cepstralna dobrze nadaje sie do analizy réznorodnych
sygnalow. Przyklady jej zastosowania oméwimy w dalszej czesci ksigzki, teraz
natomiast skupimy sie na algorytmie wyznaczania cech mel-cepstralnych.

Wyznaczanie wspélczynnikow MFCC rozpoczynamy od podzielenia analizowa-
nego sygnalu y(k) na Ngy, ramek (ramkowanie), tj. y;(k) dlai=1,2,..., Ngm.
Nastepnie nalezy wyznaczy¢ liczbe prébek w ramce (L, ), ktéra zalezy od czesto-
tliwosci prébkowania Fy oraz od czasu trwania ramki Fj. Do wyznaczenia dtugosci
ramki korzystamy z zalezno$ci Ly, = FsFy [460).
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7. Poziom Sredni: fuzja wiasciwosci

Kolejnym krokiem jest wyznaczenie dla kazdej i-tej ramki Dyskretnej Transfor-
maty Fouriera z nastepujacej zaleznosci:

Lfrm .
—j2mnl
Yoprs(n Z yi ( ) exp ( 2 m ) dla 1<n<Nppr  (7.36)

frm

gdzie Ly, jest dlugoscia ramki, y (1) oznacza sygnal wejsciowy, [ jest numerem
probki w ramce [422], ¢ jest numerem ramki, Nppr jest liczba prébek, a w (1) re-
prezentuje okno czasowe. W metodzie szacowania cech mel-cepstralnych najczesciej
wykorzystywane jest okno czasowe Hamminga (7.14).

7 zaleznos$ci (7.36) otrzymujemy widmo mocy sygnatu y (k). Nastepnie wy-
znaczona moc sygnatu wykorzystujemy do okreslenia energii w podpasmach,
wykorzystujac nastepujaca zaleznosé [466]:

NprT
P ( log( Z |Yprri(n q(n)> (7.37)

gdzie H, (n) oznacza zespét Nqp filtréow tréjkatnych. W kolejnym kroku wy-
znaczone widmo mocy sygnatu y (k) poddane zostaje dzialaniu zestawu filtrow
trojkatnych H,. Liczba filtréw dobierana jest zazwyczaj z przedziatu 20-40 [460].
Filtry tréjkatne H, charakteryzuja si¢ tym, ze sa one réwnomiernie rozmieszczone
w danym zakresie czgstotliwodci w skali mel. Filtry tréjkatne H, wyznaczamy
w nastepujacy sposob:

0 dla n<f(¢g—1)
2(f(g+1)—n)
(flg+1)—fl@=1)(f(g+1)—f(q)
2(n—f(g—1))
(fl@+1)—fl@-1)(f(g—f(g—1))
0 dla n>f(¢+1)

dla flg—1)<n<f(q

dla f(g—1)<n<f(q

(7.38)
Czestotliwosdci f(q) we wzorze (7.38) wyznaczamy z nastepujacej zaleznodcei:

flg) = (N;FT) Bl (Bmel (Fuin) + g 2ot mj\’%FfTel U mi“)> (7.39)

gdzie frax 1 fmin to odpowiednio najwicksza i najmniejsza czestotliwosé zespotu
filtréw podawana jest w Hz. Natomiast By, (f) jest skala melowa, wyznaczana
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7.4. Generowanie cech

7 zaleznosci:

Buma(f) = 1125 log <1 +f 7[;Z}> (7.40)

7 kolei B (f)™! to jej odwrotnoéé, wyznaczana w nastepujacy sposéb:

Buel(f)~' = 700 (eXp (f 1[11121;1]> - 1) (7.41)

W ostatnim kroku algorytmu MFCC wykorzystujemy dyskretna transformacje
kosinusowa (ang. Discrete Cosine Transform, DCT) do logarytmu dziesigtnego
z nowej skali wyrazonej w melach. W ten sposob otrzymujemy wspétczynniki
mel-cepstralne:

NQF—I .
mfee (i) = 3 Pi(q)cos [ o— (2g+1)] dla 0<i < Ngp  (7.42)
= 2NqgF

Algorytm do wyznaczania wspdélczynnikéw mel-cepstralnych przedstawiono na
rys. 7.22.

Yprr(n) Hq(n) P(q)
y(k mfec(t)
DFT m Log DCT [

Rys. 7.22. Algorytm wyznaczania wspolczynnikéw mel-cepstralnych

Cechy MFCC sg popularnym narzedziem ekstrakcji cech z sygnaléow. Na przy-

klad w pracy [52] cechy mel-cepstralne zostaly wykorzystane do rozpoznawania
zagrywek tenisowych. Natomiast w pracy [210] podejscie to zostalo wykorzystane
do ekstrakcji cech z sygnatéw EEG na potrzeby rozpoznawania napadéw padaczko-
wych (ang. seizure event). W pracy [28] cechy MFCC zostaly z kolei wykorzystane
do rozpoznawania szmeréw oddechowych.
Przyktad 7.3 (Wyznaczanie cech MFCCQC). W przykladzie zilustrowano dzia-
lanie algorytmu wyznaczajgcego wspdlczynniki MFCC (rys. 7.23-7.25). W analizie
wtlasciwo$ci algorytmu wykorzystano szum bialy, ulamkowy szum gaussowski i sy-
gnal o zmiennej czestotliwosci. Z analizy wykresow wynika, ze, wykorzystujgc
metode MFCC, trudno jest odréznié¢ szum bialy od ulamkowego szumu gaussow-
skiego. Natomiast analiza wynikow przedstawionych na rys. 7.25 wskazuje, Ze
mozna ustali¢ momenty zmian w sygnale o zmiennej czestotliwosci.
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(a) (b)

| |\II|\ I’\”

Numer kanalu
Indeks

t [s]
Rys. 7.23. Analiza cech mel-cepstralnych dla szumu bialego: a) energia wspdtezynnikow
mela w skali logarytmicznej, b) cepstrum czestotliwosci mela
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Rys. 7.24. Analiza cech mel-cepstralnych dla utamkowego szumu gaussowskiego:
a) energia wspélezynnikéw mela w skali logarytmicznej, b) cepstrum czestotliwoscei mela

Numer kanalu

(a) (b)
= 6
3 10
5 2

5]

; :
= 2
Z.

[HTTRTIAE [UEAFTEEY PN
20 60 80

60 80 100 100
t [s] t [s]
Rys. 7.25. Analiza cech mel-cepstralnych dla sygnalu o zmiennej czestotliwosci
(patrz rys. 7.11): a) energia wspélezynnikéw mela w skali logarytmicznej,
b) cepstrum czestotliwoéci mela
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Kolejng grupe cech wykorzystywanych do opisu sygnatu w dziedzinie czestotli-
wodci mozna wyznaczyé, stosujac transformacje Hilberta (ang. Hilbert Transform,
HT). Transformacja Hilberta podobnie jak transformacja Fouriera jest prze-
ksztalceniem catkowym. W tym przypadku transformacja ta odwzorowuje sygnal
pomiarowy w inny, nowy sygnal. Roznica polega na tym, ze w transformacji
Hilberta oryginal, jak i transformata sa w tej samej dziedzinie, tj. w dziedzinie
czasu. Efektem dzialania transformacji Hilberta jest sygnal nazywany sygnatem
analitycznym [258] (ze wzgledu na brak skladowych widmowych dla ujemnych
czestotliwodei). Transformacje Hilberta wyznacza sie z nastepujacej zaleznosci:

Virr(t) = (o) = - [~ X 4 (7.43)

T )t —T

gdzie y(t) jest sygnalem pierwotnym, Yyr(t) jest sygnalem analitycznym (zespo-
lonym). Dla tego sygnaltu zachodzi:

yni(t) = y(t) + A [y()] = y(t) + jYur(t) (7.44)

gdzie yny () jest sygnatem zespolonym. Znajac postaé sygnalu analitycznego yng(t),
mozliwe jest z kolei wyznaczenie:
o chwilowej amplitudy lub obwiedni (ang. instantaneous amplitude, envelope)

A(t) = |yne (2)] (7.45)
o chwilowej fazy (ang. instantaneous phase)
p(t) = arg (yn (1)) (7.46)

Bazujac na powyzszych wyliczeniach, mozna réwniez wyznaczy¢:
o chwilowa czestotliwo$é fazowa (ang. instantaneous angular frequency)

dp(t)
t) = —— 7.47
wlt) = (7.47)
o chwilowg czestotliwo$é (ang. instantancous frequency)
1
t) = —wl(t 7.48
£#) = 5 -l) (7.49)

W wielu rzeczywistych zadaniach przetwarzania sygnaléw prostsze jest operowa-
nie sygnalem analitycznym yy (¢) niz sygnatem oryginalnym y(¢). Réwniez wielkoci,
ktoére moga zosta¢ wyznaczone z wykorzystaniem sygnalu analitycznego (np. ob-
wiednia lub chwilowa czestotliwo$é), sa przydatne na §rednim poziomie fuzji danych.

Transformacja Hilberta znalazta réwniez wiele zastosowan w zadaniach ekstrak-
cji cech. W pracach [302] oraz [360] HT zostala wykorzystana do ekstrakeji cech
z sygnatu EEG.
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Rys. 7.26. Obwiednia wyznaczona z wykorzystaniem transformacji Hilberta
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Rys. 7.27. Czestotliwosé chwilowa wyznaczona z wykorzystaniem transformacji Hilberta:

a) sygnal o modulowanej czestotliwodci, b) estymowana czestotliwo$é,
¢) widmo sygnatu o modulowanej czestotliwosci

Przyklad 7.4 (Zastosowanie transformacji Hilberta). Przyklad wykorzy-
stania transformacji Hilberta do wyznaczenia obwiedni i chwilowej czestotliwosci
przedstawiono na rys. 7.26 oraz 7.27. Z wykresow wynika, zZe zastosowanie transfor-
macji Hilberta umoZzliwia wyznaczenie obwiedni sygnalu, jak réwniez odtworzenie

czestotliwosci chwilowej sygnatu.
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7.4. Generowanie cech

7.4.3. Metody generowania cech
w dziedzinie czasowo-czestotliwosSciowe;j

Dotychczas oméwiono metody ekstrakeji cech, ktore bylty wyznaczane w dziedzi-
nie czasu lub czestotliwosci. W tej czesci pracy zostang oméwione metody, ktore
umozliwiaja wyznaczenie opisu zmiennosci widma czestotliwosciowego sygnatu
w czasie. Wlasciwosé taka maja metody wykorzystujace czasowo-czestotliwoscio-
wa reprezentacje sygnaléw. Jest to szczegdlnie przydatna w analizie sygnatdéw
niestacjonarnych. Analize widma sygnalu w czasie umozliwiaja metody bazujace
na metodzie czasowo-czestotliwo$ciowej analizy sygnatéw. Wéréd metod, ktore
najczesciej wykorzystywane sg w tym celu, wyrdzniamy:

o krétkoczasowa transformacje Fouriera (ang. short-term Fourier Transform),
 transformacje falkowa (ang. wavelet transform),

o transformacje S (ang. S Transform),

o transformacje Wignera—Villego (ang. Wigner—Ville distribution),

« transformacje Hilberta-Huanga (ang. Hilbert-Huang transform).

Przedstawione we wczesniejszych rozdziatach cechy nalezaty do dwoch obszarow,
tj. czasu i czestotliwosci. Przydatno$é tych cech, rowniez w zadaniu fuzji danych,
zostala wielokrotnie potwierdzona. Niestety metody te maja rowniez wady. W wie-
lu przypadkach cechy wyznaczone w dziedzinie czasu czy czestotliwosci opisuja
analizowane sygnaly tylko w sposéb przyblizony. Jest to szczegdlnie widoczne
w przypadku sygnaléw niestacjonarnych. A poniewaz wigkszos$¢ rzeczywistych
sygnaléw jest niestacjonarna, to uzasadnione jest poszukiwanie innych metod repre-
zentacji sygnaléw, ktore beda umozliwialy analize takich sygnatow. Alternatywa
sg wymienione czasowo-czestotliwosciowe metody reprezentacji sygnatow.

Transformacja S

Transformacja S jest uogélnieniem szybkiej transformacji Fouriera oraz rozwi-
nieciem koncepcji znanych z ciaglej transformacji falkowej [381]. Zwiazek trans-
formacji S z transformacja Fouriera jest silny rowniez z tego powodu, ze odwrotna
transformacja S jest transformacja Fouriera [476]. Z tej obserwacji mozna wyciagna¢
ciekawy wniosek praktyczny, tj. mozliwa jest transformacja sygnatu z zakresu czasu
do zakresu czasowo-czestotliwosciowego, a nastepnie do czestotliwosci. Wykorzy-
stujac odwrotna transformacje Fouriera, mozemy powrdcié¢ do dziedziny czasu.

Cecha charakterystyczng transformacji S jest jej wysoka rozdzielczosé czaso-
wo-czestotliwoSciowa. Cecha ta jest szczegdlnie istotna w przypadku sygnaléw
o bogatym widmie czestotliwo$ciowym. Réwniez w przypadku analizy sygnatow
niestacjonarnych wysoka rozdzielczos¢ czasowo-czestotliwosciowa jest przydatna.
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Transformacje S wyznaczamy z zalezno$ci:

Ssr(t £) = [ ylfle T e ap (7.49)

—00

natomiast odwrotna transformacje S z zaleznosci:

y(r) = [ o:o [ 1 O:o Ser(t, f) dt] 2 g (7.50)

Warto zauwazy¢, ze w transformacji S wykorzystuje sie gaussowskie okno
przesuwne.

Transformacja S jest czesto wykorzystywana w analizie sygnaléow biomedycznych.

Na przyklad w pracy [483] transformacja S zostala wykorzystana do wykrywania
w sygnale EKG komplekséw QRS. Natomiast w pracy [295] transformacja ta
zostala zastosowana do segmentacji sygnaléw fonokardiograficznych (ang. Phono-
CardioGram).
Przyklad 7.5 (Zastosowanie Transformacji S). W przykladzie tym zilu-
strujemy dziatanie transformacji S zastosowanej do szumu biatego, utamkowego
szumu gaussowskiego oraz do sygnatu o zmiennej czestotliwo$ci. Efekt dzialania
transformacji S na tych sygnatach przedstawiono na rys. 7.28.

(b)

200 400 600 800 1000 00 400 600 800 1000
t [s] t [s]

()

<100

=200

300
200 400 600 800 1000

t[s]
Rys. 7.28. Transformacja S dla wybranych sygnaléw dla: a) bialego szumu,
b) utamkowego szumu gaussowskiego, ¢) sygnalu o modulowanej czestotliwosci
(patrz rys. 7.11)
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Transformacja Wignera—Villego

Transformacja Wignera—Villego (WV) jest jednym z popularniejszych narzedzi
do analizy sygnaléw niestacjonarnych. Wyrdznia sie tym, ze idealnie odwzorowuje
w przestrzeni czasowo-czestotliwosciowej liniowa zmiane czestotliwosci [484]. Ciagla
transformate Wignera—Villego wyznacza si¢ z zaleznosci:

= [a(1+ )y (-3)
wv (t, f) y(t+ y |t e dr (7.51)
o 2 2
gdzie y* jest sygnalem zespolonym sprzezonym z sygnatem y.

Transformacja ta charakteryzuje sie najwieksza koncentracja energii w prze-
strzeni czasowo-czestotliwosciowej, a co sie z tym wiaze, wyrdznia sie posrdéd
innych metod wysoka rozdzielczoscia czasowa [391]. Dzigki temu jest przydatnym
narzedziem analizy sygnaléw niestacjonarnych. Metoda WV charakteryzuje sie
rowniez tym, ze w widmie estymowanym nie wystepuje zjawisko przecieku widma.

(a) (b)

Rys. 7.29. Transformata Wignera—Villego dla wybranych sygnaléw dla:
a) bialego szumu, b) ulamkowego szumu gaussowskiego,
¢) sygnatu o modulowanej czestotliwosci (patrz rys. 7.11)

Podstawowa wada tej metody jest wystepowanie interferencji wzajemnych
o charakterze oscylacyjnym pomiedzy réznymi sktadowymi widma analizowanego
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sygnalu (ang. cross-terms) [484, 487]. Oznacza to, ze reprezentacja Wignera—
Villego nie jest liniowa, co moze doprowadzi¢ do trudnoéci interpretacyjnych.
Transformacja Wignera—Villego znalazta réwniez zastosowanie do ekstrakcji
cech rzeczywistych sygnaléw. Na przyklad w pracy [101] transformacja WV zostala
wykorzystana do analizy sygnaléw EKG i wykrywania w nich arytmii. Z kolei
w pracy [25] transformacja ta zostala wykorzystana do ekstrakeji cech z sygnaléw
EEG na potrzeby analizy faz snu czlowieka.
Przyklad 7.6 (Zastosowanie Transformaty Wignera—Villego). Przyklad
wykorzystania transformacji Wignera—Villego do analizy szumu biatego i utamkowego
gaussowskiego oraz sygnalu o zmiennej czestotliwosci przedstawiono na rys. 7.29.

7.5. Metody generowania cech nieliniowych

W omawianych dotychczas metodach zaktadano, ze dane pomiarowe sa realizacja
pewnego procesu losowego. Jednakze istnieje wiele metod, w ktorych przyjmuje sie,
ze dane pomiarowe generowane sa przez pewien obiekt dynamiczny o nieliniowe;j
charakterystyce.

Oméwimy teraz wybrane metody analizy sygnaléw pomiarowych o takich cha-
rakterystykach. Wykazemy réwniez przydatno$é wygenerowanych tymi metodami
wielkosci do konstrukeji wektora cech na potrzeby fuzji danych na poziomie
srednim.

Wymiar fraktalny

Wymiar fraktalny (ang. fractal dimension, FD) jest miara obiektu geometrycz-
nego charakteryzujacego sie wladciwoscia samopodobienstwa [309]. Koncepcja
wymiaru fraktalnego wywodzi sie z geometrii i poczatkowo shuzyta do opisu obiek-
téw, ktore charakteryzowaly sie skomplikowanymi ksztattami. Obecnie wymiar
fraktalny oznacza ogdlna miare okredlajaca tempo zwiekszania sie objetosci obiek-
tu fraktalnego w miare redukcji skali pomiarowej [309]. FD moze by¢ réwniez
wykorzystywany jako miara ztozonosci sygnatu.

W odréznieniu od klasycznie rozumianego wymiaru, wymiar fraktalny moze
przyjmowaé rowniez warto$ci niecaltkowite. Na przyklad prosta ma wymiar frak-
talny jeden. Plaszczyzna natomiast ma wymiar fraktalny réowny dwa. Obiekt
o wymiarze fraktalnym pomiedzy jeden a dwa to linia zamknieta bez samoprze-
cie¢ o wlasciwoséciach samopodobienstwa, ktora jest umieszczona na powierzchni.
Przyktadem takiej krzywej jest krzywa Kocha.

Koncepcje wymiaru fraktalnego mozna rowniez wykorzystaé do analizy sygna-
téw. Opracowano wiele metod wyznaczania wymiaru fraktalnego dla sygnatéw.
Jak wykazano m.in. w pracy [82], wyniki wyliczeri wymiaru fraktalnego moga
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by¢ wykorzystane réwniez do konstrukeji wektora cech. Ponizej przedstawilismy
najwazniejsze metody do szacowania wymiaru fraktalnego.

wymiar fraktalny Higuchiego (ang. Higuchi Fractal Dimension, HFD) [201,
419]. Na podstawie pomiaréw, tj. Y = (y(1), y(2), . .., y(K)) wyznaczany jest
nowy zbioér szeregdéw czasowych, ktory jest pochodny wzgledem oryginalnego
zbioru:

hg(my, ny) : (y(mh)v y(mn + nn), y(mn + 2nn), - . -, (mh + {K%hth nh>>

(7.52)
dla my =1, 2, ..., ny, gdzie my, reprezentuje czas poczatkowy, ny to interwat
czasowy taki, ze ny, = 1,2,..., Ny, NV}, to parametr, ktérego warto$é¢ nalezy

ustalié¢, | | to operacja wyznaczania czesci catkowitej z liczby rzeczywistej. Dys-
ponujac zbiorem pochodnych szeregéw czasowych, wymiar fraktalny Higuchiego
wyznaczamy z zaleznosci:

5

1 o

FDyug(mn, nn) = p— >y (mn+iny) —y (my + (i — 1) ny) |
=1

{K —my
=
n  h
(7.53)
po wyliczeniu warto$ci FDya(mp, nn) jest ona usredniania.
wymiar fraktalny Katza (ang. Katz Fractal Dimension, KFD) [9, 183]. Do
obliczen w tym przypadku korzystamy z nastepujacej zaleznosci:

log (ns
FDky = g (ns) — (7.54)
log (ns) + log <F)
gdzie ns wyznacza si¢ z zaleznodci:
tl
ns = (7.55)
mn; 41

gdzie mn; ; jest $rednig odlegloscig pomiedzy dwoma punktami, a tl wyliczane
jest w nastepujacy sposéb:

K

th=") " dist [[y(k + 1) — y(k)]|2 (7.56)
k=0
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7Z kolei wielko$¢ md nalezy wyznaczy¢ z zaleznosci:
md = max (dist(y(i), y(j))) 4,j=1,2,.... K (7.57)

jest maksymalna odlegloécia pomiedzy dwoma punktami sygnatu. Funkcja dist

stuzy do wyznaczania maksymalnej odlegtosci euklidesowej pomiedzy dwoma

punktami sygnalu pomiarowego, tj. y(k) oraz y(k + 1).

Przyklad 7.7 (Wymiar fraktalny). Przyklad wykorzystania wymiaru frak-
talnego przedstawiono na rys. 7.30-7.35. W analizie wykorzystano nastepujgce
sygnaly testowe: a) funkcje Weierstrassa-kosinusowq (ang. Weierstrass-cosine
function), b) ulamkowy szum gaussowski, c¢) sygnal Swiergotliwy oraz d) sygnal
o zmiennej amplitudzie.

Funkcja Weierstrassa-kosinusowa to ciggla funkcja rzeczywista, ktora jest nierdz-
niczkowalna w calej dziedzinie. Poniewaz funkcja ta spetnia wlasciwo$c samopodo-
bienstwa, zostala ona wykorzystana w badaniach nad wilasciwosciami algorytmow
do estymacji wymiaru fraktalnego. Na rysunku 7.30 przedstawiono sekwencje
wygenerowang z wykorzystaniem funkcji Weierstrassa-kosinusowej.

Sygnat w formie utamkowego szumu gaussowskiego byl juz prezentowany wcze-
sniej. Przyklad sygnatu Swiergotliwego przedstawiono z kolei na rys. 7.34a, a sy-
gnatu o zmiennej amplitudzie na rys. 7.35.

10 =

amplituda
ot

T

|

en]

_5 \ \ \ \ \ \ \ \ |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

k

Rys. 7.30. Przykladowa sekwencja wygenerowana dla funkcji Weierstrassa-kosinusowej

Na rysunku 7.31 przedstawiono wyniki badan nad jakoScig estymacji wymiaru
fraktalnego z wykorzystaniem metody Katza i Higuchiego. Z wykresow wynika, Ze
zarowno dla ulamkowego szumu gaussowskiego, jak i dla sekwencji wygenerowanej
z wykorzystaniem funkcji Weierstrassa-kosinusowej metoda Katza nie estymuje
poprawnie wartosci wymiaru fraktalnego. Podobne wnioski mozna wyciggngd,
obserwujgc wynik badania wplywu zmian amplitudy sygnalu na jakosé estymacji
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Rys. 7.31. Poréwnanie dokladnosci estymacji wymiaru fraktalnego z wykorzystaniem
algorytmu Katza i Higuchiego. Z lewej oszacowany wymiar fraktalny dla utamkowego
szumu gaussowskiego. 7. prawej oszacowany wymiar fraktalny dla sygnatu
wygenerowanego dla funkcji Weierstrassa-kosinusowej
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Rys. 7.32. Poréwnanie dokladnosci estymacji wymiaru fraktalnego algorytmem Katza (a)
i Higuchiego (b) dla zmiennej amplitudy sygnalu i przy réznych warto$ciach wymiaru
fraktalnego

wymiary fraktalnego (rys. 7.32). Mozna zaobserwowad, Ze w przypadku algorytmu
Katza amplituda sygnatu ma wplyw na jakosé oszacowania. Z kolei w przypadku
algorytmu Higuchiego amplituda sygnatu nie wplywa na jakosé estymacyi.

W kolejnym eksperymencie zbadano wplyw zmian w czestotliwosci sygnalu na
jakosé estymacji wymiaru fraktalnego. Rowniez i w tym eksperymencie algorytm
Katza niedokladnie szacowal wymiar fraktalny (rys. 7.33). Na wykresie widaé, Ze
jako$¢ oszacowania metodqg Katza spada, gdy czestotliwosé sygnalu wzrasta.

W kolejnym eksperymencie badano jako$¢ estymacji wymiaru fraktalnego dla
sygnatu $§wiergotliwego (rys. 7.34). Wyniki wskazuja, ze réwniez i w tym przypadku
jakosé oszacowania wymiaru fraktalnego wykonanego metoda Katza jest mato
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Rys. 7.33. Poréwnanie dokladnosci estymacji wymiaru fraktalnego algorytmem Katza
i Higuchiego dla zmiennej czestotliwoéci sygnatu. Wymiar fraktalny w badaniu wynosit 1
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Rys. 7.34. Estymacja wymiaru fraktalnego algorytmem Katza i Higuchiego
dla sygnaltu swiergotliwego: a) sygnal, b) algorytm Katza, ¢) algorytm Higuchiego

wiarygodna. Jedyne poprawne oszacowanie wymiaru fraktalnego uzyskano dla
sygnalu o zmiennej czestotliwosci. Zostato to przedstawione na rys. 7.35.

7 przeprowadzonej analizy wynika, ze algorytm Katza nie nadaje si¢ do analizy
sygnaléw niestacjonarnych. Wskazuja na to wyniki uzyskane dla utamkowego
szumu gaussowskiego, sekwencji wygenerowanej funkcja Weierstrassa-kosinusowej
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Rys. 7.35. Estymacja wymiaru fraktalnego algorytmem Katza i Higuchiego dla sygnatu
o zmiennej czestotliwosci: a) sygnal, b) algorytm Katza, ¢) algorytm Higuchiego

oraz dla sygnatu $wiergotliwego. Niedoktadnosé algorytmu Katza zostata oméwiona
m.in. w pracy [62]. Jedyne poprawne wyniki uzyskano dla sygnalu o zmiennej
czestotliwodcei. Z przedstawionych badan wynika réwniez, ze wymiar fraktalny
(zwlaszcza wyznaczany metoda Higuchiego) wykrywa zmiany w czestotliwosci
analizowanego sygnaltu.

Wymiar korelacyjny

Wymiar korelacyjny (ang. correlation dimension, CD) jest przyblizeniem wymia-
ru fraktalnego. Metoda ta jest bardzo popularnym narzedziem do opisu systeméw,
w ktorych wykorzystuje sie dane pomiarowe [453]. Jest to szczegdlnie przydatne
narzedzie do opisu systeméw dynamicznych nieliniowych. Wymiar korelacyjny
wyliczany jest w kilku etapach. Niech sygnat pomiarowy bedzie reprezentowany
przez Y = (y(1),4(2), ..., y(K)). Nastepnie, wykorzystujac metode opdznieri
czasowych (ang. time-delay embedding), odtwarzana jest przestrzeni fazowa z na-
stepujacego zestawu zaleznosci [453]:

xem(l) = (y<1)7 y(l + m)a oyl G- 1>m)) (7583)
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Tem (k) = (y(k), y(k+m), ..., y(k+ (3 —1)m) (7.58b)

Tom (K — (3 — m) = (y(K = (3 = )m), y(K — (5 —2)m), ..., y(K)) (7.58¢)

gdzie 3 jest wymiarem zanurzenia, a m jest opéznieniem czasowym odtwarzanej
przestrzeni fazowej. Oznaczmy dodatkowo przez K, liczbe wszystkich wygenero-
wanych punktéw odtwarzanej przestrzeni, tj. K, = (K — (3 — 1)m). Nastepnie
spoérod Ky, wygenerowanych punktéw (7.58) wybieramy losowo jeden z nich,
ktéry bedzie punktem referencyjnym. Oznaczmy ten punkt jako @em (7). Nastepnie,
z zalezno$ci:

3—1

01 j = dist(zem (1), Tem(j)) = <Z(xem(z +1Im) — Zem(j + lm)2) (7.59)
1=0

wyznaczamy odleglosci pomiedzy punktem referencyjnym a wszystkimi pozo-
statymi K, — 1 punktami w odtwarzanej przestrzeni. Zmienna j jest indeksem
wszystkich wygenerowanych punktéw, natomiast ¢ jest indeksem losowo wybranego
punktu z rekonstruowanej przestrzeni. W przypadku sygnatu jednowymiarowego,
CD wyznaczane jest bezposrednio z nastepujacej zaleznosci [453]:

K
2 22
D(s. o) — 1(0i i), o .
CD(3, 0i) —Kpo(KpO_l)mZ:l (01 — 2ijy) i (7.60)

gdzie 1 () jest funkcja Heaviside, 0i; ; jest odlegloicia pomiedzy dwoma punktami
w zrekonstruowanej przestrzeni stanu.

Wymiar korelacyjny wykorzystuje sie w analizie sygnatéw. Wykorzystywany jest
on np. do generowania cech wykorzystywanych do konstrukcji wektora cech. Na
przyklad w pracy [129] wymiar korelacyjny postuzyl do analizy sygnaléw EKG.
Z kolei w pracy [319] badano wplyw wymiaru korelacyjnego na poprawe jakosci
algorytmu do detekcji arytmii serca w sygnale EKG.

Entropia

Pierwotnie entropia byta wykorzystywana jako statystyczna miara nieuporzad-
kowania w uktadach termodynamicznych. Nastepnie pojecie to zostato uogdl-

nione i aktualnie jest wykorzystywane jako statystyczna miara ilosci informa-
cji [441].
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Tak rozumiana entropia jest z powodzeniem wykorzystywana w analizie i prze-
twarzaniu sygnatow. W literaturze zaproponowano wiele metod szacowania entropii
w sygnalach. Do najwazniejszych z nich zaliczamy:

o entropie przyblizona (ang. approzimate entropy, ApEn), ktéra umozliwia
ocene zlozonosci sygnatu bez koniecznosci przyjmowania wstepnych zalozen co
do charakteru tego sygnahu; duza wartos¢ ApEn odpowiada stanom wysokiej zto-
zonosci systemu generujacemu analizowany sygnal [143]. Entropia przyblizona
wyznaczana jest na podstawie pomiaréw Y = (y(1), y(2), ..., y(K)). Nastep-
nie, bazujac na tych pomiarach, odtwarzana jest wielowymiarowa przestrzen
stanéw z zaleznosci (7.58) [154, 271, 316]. W kolejnym kroku, po odtworzeniu
przestrzeni standéw, wyznaczane sg nastepujace wielkosci:

Ci(3,p0) = —{dist[zem (), Zem(f)] < p0} (7.61)

K—-(-1)
gdzie

dist(Zem (7), Tem(j)) =  max (|zem(@+1—1) = zem(j +1—1)|)

1=1,2,....z
(7.62)
a po reprezentuje kryterium podobienstwa [143]. Przyblizona entropie wyzna-
czamy z kolei z nastepujacej zaleznosci:

ApEn(m, po) = lim (R (p0) — Vi1 (p0)) (7.63)
gdzie
K—(G-1)m
N"*pa)zzﬁfiigfffﬁﬁ Z; In C;(3, po) (7.64)

Poniewaz warto$¢ entropii przyblizonej jest wyznaczana ze skonczonego zbioru
danych pomiarowych, w praktycznych zastosowaniach korzystamy z zaleznosci
[143]:

ApEn(m, po, K) = R, (pd) — Rppup1(p) (7.65)

e entropia prébkowana (sample entropy, SampEn) jest poprawiona wersja
entropii przyblizonej. Wada tej entropii jest to, ze jej wartos¢ silnie zalezy
od dhugosci analizowanego sygnatu. Dodatkowo wielkosé ta charakteryzuje sie
brakiem zgodnoéci, co oznacza, ze jest to wielko$¢ czula na zmiane parametréw.
Podobnie jak dla entropii przyblizonej, entropi¢ probkowana wyznacza sie
dla zbioru nastepujacych pomiaréw Y = (y(1),y(2),...,y(K)). Dla tego
zbioru pomiaréw réwniez konstruujemy wielowymiarowa przestrzen stanéw
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[71], korzystajac z zaleznosci (7.58). Z kolei do wyznaczania maksymalne;
odlegloéci pomiedzy dwoma punktami w odtworzonej przestrzeni, tj. Tem (i)
i Zem(J), skorzystamy z zaleznodci (7.62). Do zliczania punktéw przestrzeni,
ktére spelniaja kryterium podobiefistwa pd korzystamy z zaleznosci (7.61).
Nastepnie wyznaczy¢ nalezy:

K—3+1
C(3, p0) K _5+1 > Ci(300) (7.66)

i=1
Nastepnie biorac pod uwage (7.66), warto$¢ entropii prébkowanej wyznaczamy

7 zaleznosci:

SampEn(3, po, K) = — In (W) (7.67)

o entropia Rényi (ang. Rényi entropy, REn) jest uogdlnieniem entropii Shan-
nona [73, 139, 446].

1 Nig
REn(tm) = — I < > P;m> (7.68)

m — el

gdzie P, jest prawdopodobienstwem wystgpienia n-tej kopii fraktala, Ny to

liczba kopii fraktala, a tm to rzad momentu [320].

Przyklad 7.8 (Entropia). W przykladzie zbadamy wplyw zmian amplitudy i cze-
stotliwos$ci sygnatow pomiarowych na warto$é szacowanej entropii. W przykiadzie
poréwnalismy entropie przyblizong z entropig probkowang. Wyniki analizy przed-
stawiono na rys. 7.36-7.39. W pierwszym badaniu oceniono wplyw parametrow j
oraz PO na jakosé estymacji entropii przyblizonej ¢ probkowanej. W badaniach
wykorzystalismy szum bialy, fraktalny oraz sygnal o zmiennej czestotliwosci. Z ba-
dan wynika, Ze dla sygnatow testowych entropia przyblizona jest czula na dobor
parametrow. Z kolei entropia probkowana wykazuje mniejszq czulo$é, jednakze dla
sygnalu o zmiennej czestotliwosci jest ona duza.

W drugim badaniu sprawdzilismy wplyw zmian amplitudy i czestotliwosci sygnatu
testowego na estymacje entropii przyblizonej i probkowanej. Z rysunkéw 7.38 oraz
7.39 wynika, zZe zmiany amplitudy nie wplywajg na estymacje entropii zaréwno
przyblizonej i probkowanej. Z kolei inaczej jest w przypadku zmiany czestotliwosci.
W tym przypadku widaé, zZe zmiany czestotliwosci majg wplyw na estymacje
wartosci entropii obiema metodami.

Wyktadnik Lapunowa

Wykladnik Lapunowa (ang. Lyapunov exponent, LE) okresla érednie tempo
rozbieznosci orbit dynamicznych wzdtuz osi uktadu wspéirzednych. LE umozliwia
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Rys. 7.36. Przyblizona entropia ApEn(pd) dla: a) szumu bialego,
b) utamkowego szumu gaussowskiego oraz dla c) sygnalu o zmiennej czestotliwosci
i dla réznych wartosci wymiaru zanurzenia

szacowanie wrazliwoéci uktadu na zmiany warunkéw poczatkowych [309]. Pézniej-
sze prace z zakresu m.in. przetwarzania pokazaly, ze wykladnik Lapunowa moze
by¢ podstawa algorytméw generowania cech.

Wartoéé wykltadnika Lapunowa dla systemdw, ktorych opis jest znany, mozna
wyznaczy¢ na drodze obliczenn matematycznych. W przypadkach praktycznych,
gdy opis systemu nie jest znany, mozliwe jest jedynie szacunkowe wyznaczenie tej
wielkosci, bazujac na danych pomiarowych i stosujac metody numeryczne do jego
wyznaczania.

Zaproponowano wiele metod stuzacych do wyznaczania wyktadnika Lapunowa.
Ponizej przedstawiono jedna z metod, ktéra zostala zaproponowana w pracy [349].

Dla pewnego zbioru pomiaréw Yx = (y(1),y(2),...,y(K)) konstruujemy
wielowymiarowa przestrzen stanéw, korzystajac z zaleznosci (7.58). Nastepnie
wyznaczamy najblizszego sasiada dla kazdego punktu w odtworzonej przestrzeni
stanéw (zaleznosci (7.58a)(7.58¢)), tj.

nsp; = r;l(iigl(llxem(i)’ Zem (9)]]) (7.69)
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0,8 1

Rys. 7.37. Entropia prébkowana SampEn(pd) dla: a) szumu bialego,
b) ulamkowego szumu gaussowskiego ¢) sygnalu o zmiennej czestotliwosci
i dla réznych wartosci wymiaru zanurzenia

(a) (b)
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Rys. 7.38. Wplyw zmiany wartosci amplitudy sygnalu na warto$¢ wyznaczonej entropii
dla entropii: a) przyblizonej ApEn, b) prébkowanej SampEn

gdzie x, (1) jest najblizszym sasiadem punktu xen (i), a (|| - ||) reprezentuje norme
euklidesowa. W nastepnym kroku mozna juz wyznaczy¢ wyktadnik Lapunowa
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ApEn

f [Hz f [Hz]

Rys. 7.39. Wplyw zmiany wartosci czestotliwosci sygnalu na wartos¢ wyznaczonej
entropii dla entropii: a) przyblizonej ApEn, b) probkowanej SampEn

z nastepujacej zaleznosci [56, 349]:

1 1 e nep())
LapE ) = — P S —— In —i 7.70
PER0) = h (o= 7) 2 ™ nap0) (7.70)

gdzie Fs to czas probkowania, Ky, = (K — (3 — 1)m).
Przyktad 7.9 (Wykladniki Lapunowa). Przyklad wykorzystania wykladnikéw
Lapunowa w analizie sygnalow przedstawiono na rys. 7.40 oraz 7.41.

Wykrywanie chaosu w sekwencji danych przetestowano dla ukiadu Lorenza.
Rozwazono dwa przypadki, tj. taki zestaw parametrow, w ktorym dobrane ich
warto$ci sprawiajq, Ze uklad przejowia zachowanie chaotyczne oraz taki ich zestaw,
dla ktorego nie wystepuje zachowanie chaotyczne w ukladzie.

Dla ukladow chaotycznych wartosé wyktadnika Lapunowa jest dodatnia, co
widoczne jest na rys. 7.40. Z kolei w ukladach niechaotycznych wartosé wykladnika
Lapunowa jest ujemna. Na rysunku 7.41 widaé, Ze warto$é wykladnika Lapunowa
dla kazdej zmiennej jest ujemna. W tym przypadku parametry ukladu Lorenza
zostaly tak dobrane, Ze w ukladzie nie ma chaosu (por. 7.41a).

Wyktadnik Hursta

Wykladnik Hursta (ang. Hurst exponent, HE) jest miara dlugookresowej pamieci
w sygnatach. Jest on réwniez wykorzystywany jako wskaznik stopnia chaotycznoéci
obiektu, z ktérym powigzany jest sygnal pomiarowy [117, 177, 309]. Istnieje
kilka podejs¢ do estymacji wyktadnika Hursta. Jednym z nich jest zastosowanie
analizy przeskalowanego zakresu R/S [142] (ang. rescaled range statistic). Na
pierwszym etapie zestaw pomiaréw Y = (y(1),y(2), ..., y(K)) dzielony jest na
Ng; nienakladajacych sie podsekwencji (M, i = 1,2, ..., Ny;), gdzie ich dlugosci

K
wyznaczane sg 7z zaleznosci Lg = {N .
St
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Rys. 7.40. Estymowana wartos¢ wyktadnika Lapunowa dla chaotycznego ukladu Lorenza
metoda Rosensteina. Wartosci estymowanych wyktadnikéow to LapExp = 21,33
(zmienna x(t)), LapExp = 21,47 (zmienna y(t)), LapExp = 30,06 (zmienna z(t))
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Rys. 7.41. Estymowana warto$¢ wyktadnika Lapunowa dla uktadu Lorenza. Z lewej
rozwiazanie uktadu Lorenza dla uktadu bez chaosu. Z prawej wartosci wykladnika
Lapunowa (estymowanych metoda Rosensteina) to LapExp,, = —49,96 (zmienna x(t)),
LapExp, = —37,59 (zmienna y(t)), LapExp, = —33,67 (zmienna z(t))

W kolejnym kroku dla kazdego segmentu wyznaczana jest warto$é¢ érednia:
N 1 Lsi
Ti= - > (i), i =1,2,...,Ng (7.71)
S1 ]71

Bazujac na wyznaczonych wartosciach srednich dla kazdej z podsekwencji, w ko-
lejnym kroku wyliczane jest:

k
(k) = Z (Mi(j) — W), @ =1,2,..., Ny (7.72)
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Nastepnie wyznaczamy kolejne dwie wielko$ci:

By = max Q) - min G), @ =12, N (7.73)
oraz
1 Lsi o 2
Sy = M; (%i(])_’VLi) , 1=1,2,..., Ng (7.74)

Uwzgledniajac (7.73) oraz (7.74) wykladnik Hursta wyznaczany jest z usrednio-
nego przeskalowanego zakresu R/S:

Ry 1 Yt (R,
(&) -%x(s) (7.7

Zalezno$é (7.75) jest proporcjonalna do [292]:

E [R—N} = gN? (7.76)
SN

gdzie g jest pewna stala (jej typowa wartosé to g = 0,5) [425], a $ jest wykladni-

kiem Hursta.

Wyktadnik Hursta przyjmuje wartosci z zakresu $ = (0, 1). Warto$é tego
wyktadnika wyznaczona dla analizowanego sygnatu umozliwia jego scharakteryzo-
wanie:

o jezeli $H = (0, 0,5), to wéwczas sygnal jest antypersystentny, tj. maja tenden-
cje do czestych zwrotéw kierunkéw przemieszezania [425],

o jezeli H = 0,5, to woéwczas sygnat jest sygnatem losowym,

o jezeli H = (0,5, 1,0), to wowczas sygnal jest persystentny, tj. w sygnalach poja-
wia sie efekt dlugiej pamieci oraz maja tendencje do wzmacniania trendéw [425].
Do wyznaczenia wyktadnika Hursta mozna postuzy¢ sie réwniez innymi me-

todami, takimi jak metoda bazujaca na oméwionym juz algorytmie DFA (7.4.1)

[255, 292]. Dla zbioru pomiaréw Y = (y(1), y(2), ..., y(K)) w pierwszym kroku

wyznaczamy wartosé¢ srednia;

1 K
§=2 > ylk) (7.77)
k=1

Nastepnie nalezy wyliczy¢ skumulowang sume z zaleznosci:

k
uk)=> (i) -9), k=12...K (7.78)

=1
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Wynikowa suma skumulowana U(k) dzielona jest nastepnie na réwnych Ng; prze-
dzialéw o dlugosci Lg;, gdzie Ng; = | K/Ls;|. Nastepnie w kazdym z przedzialéw
wyznacza si¢ linie trendu (U ). W typowym przypadku bedzie to prosta. Zauwazmy,
ze do estymacji trendu mozna wykorzystaé¢ np. wielomiany wyzszego rzedu [243].
W kolejnym kroku wyznaczamy szereg czasowy, z ktérego usunieto linie trendu:

1 K
Fo= | = > (ulk) — Uy (k))? (7.79)
K k=1
Wyznaczona zaleznos$é (7.79) jest proporcjonalna do [243]:
Fy = L, (7.80)

gdzie $ jest wykladnikiem Hursta.

Inny przyklad metody szacowania wykladnika Hursta przedstawiono w [2,
420]. W pracy zaproponowano metode wyznaczania wykladnika Hursta bazu-
jaca na transformacji falkowej. W pierwszym kroku dla zbioru pomiaréw Y 5 =
(y(1),y(2),...,y(K)) wyznaczane sa wspélczynniki transformacji falkowej (patrz
podrozdz. 3:

Vorvr (0= = [ ut (S0 a 781

Nastepnie zapisujemy warunek samopodobieristwa w postaci [65, 309, 371]:
Yyt (Sa, sb) ~ SU/D Yy (a, b) (7.82)

gdzie § — 0. Jesli dokonamy uérednienia wspolczynnikéow wzgledem b, to woéwcezas
zalezno$é (7.82) mozemy zapisaé jako:

Ywvr(Sa) ~ $DT0 Yy (a) (7.83)

Wykladnik Hursta $) mozna estymowac¢, wyznaczajac wspotczynnik nachylenia
prostej w:

H=w-— % (7.84)
przez analize zaleznosci Yyyyr(a) i w w skali logarytmiczne;j.
Przyktad 7.10 (Wyktadnik Hursta). Przyklad ilustruje dzialanie metod wy-
korzystywanych do estymacji wykladnika Hursta dla ulamkowego szumu gaussow-
skiego wygenerowanego dla wyktadnika Hursta $ = 0,95, § = 0,5 oraz $H = 0,10.
Wyniki przedstawiono kolejno na rys. 7.42-7.44.
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7.5. Metody generowania cech nieliniowych
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Rys. 7.42. Estymowana wartoé¢ wykladnika Hursta dla:
a) ulamkowego szumu gaussowskiego (£ = 0,95),
b) algorytm bazujacy na transformacie falkowej () = 0,97),
¢) algorytm bazujacy na analizie R/S ($ = 0,98), d) algorytm DFA (H = 0,91)
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Rys. 7.43. Estymowana warto$¢ wykladnika Hursta dla: a) ulamkowego szumu
gaussowskiego $ = 0,50), b) algorytm bazujacy na transformacie falkowej (£ = 0,55),
¢) algorytm bazujacy na analizie R/S (H = 0,56), d) algorytm DFA ($) = 0,44)
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Rys. 7.44. Estymowana wartoé¢ wykladnika Hursta dla:
a) ulamkowego szumu gaussowskiego ($ = 0,10),
b) algorytm bazujacy na transformacie falkowej (£ = 0,07),
¢) algorytm bazujacy na analizie R/S ($) = 0,19), d) algorytm DFA (£ = 0,10)

Rowniez wykladnik Hursta znalazl zastosowanie w projektowaniu algorytmow
do konstrukeji wektora cech. Na przyklad w pracy [82] wykladnik ten zostal
wykorzystany do przetwarzania sygnaléw EMG. Z kolei w pracy [241] zostal on
wykorzystany do ekstrakcji cech z sygnaléw EEG.

7.6. Redukcja wymiaru

Jednym z efektéw wykorzystania metod generowania cech z sygnaléw pomiaro-
wych jest to, ze liczba wyznaczonych cech moze by¢ bardzo duza. Niestety, wraz
ze wzrostem liczby cech zwigksza sie ryzyko wzajemnych zaleznos$ci pomiedzy
wyznaczonymi cechami. Oznacza to, ze informacje wnoszone przez niektére z tych
zmiennych moga by¢ redundantne.

Oznacza to, ze cze$¢ z cech nie wnosi nic nowego do opisu obiektu, a jedynie
powiela informacje, ktére dostarcza inna z cech. Istnienie w jednym zbiorze cech,
ktore sg ze soba powiazane, moze wpltywacé niekorzystnie na ztozonos¢ obliczeniows
algorytmoéw fuzji wlasciwosci. Ponadto cechy najlepiej charakteryzujace obiekt nie
sg znane a priori, a ich liczba zazwyczaj przekracza liczbe cech, ktére niezbedne
sg do opisania analizowanego obiektu. Zagadnienia zwiazane z analiza cech i ich
przydatnoscia w konstrukeji wymiaru nazywamy redukcjg wymiarowodci [41].
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7.6. Redukcja wymiaru

Definicja 7.6.1. Redukcja wymiaru to poszukiwanie najmniejszego zbioru cech,
na podstawie ktorego mozna dokonac opisu obiektu z akceptowalnym bledem.
Na rysunku 7.45 przedstawiono ilustracje zadania redukcji wymiaru, natomiast

teraz przejdzmy do sformutowania tego zadania.

21,1
TSN

21,2
e —
—_—

—_—

 ——

2Dy D,

X1,1

XDy, Dx

Rys. 7.45. Tlustracja zadania redukcji wymiaru

7.6.1. Sformutowanie problemu

Dla zestawu cech (por. (7.24)):

21,1 A1,2

22,1 22,2
Zy,p.(k) =

2Dyl RDy,2

wyznacz

X111 X122

X2,1 X272
X, m. (k) =

Xp,, 1 Xp, 2

21,D,

22,D,

(7.85)

2Dy, D,

X1, D

X2, Dy
(7.86)

XDy, Dy

gdzie Dy < D,. Co oznacza, ze po rozwigzaniu zadania redukcji wymiaru liczba
cech powinna zostaé¢ zmniejszona, przy jednoznacznej maksymalizacji informa-
cyjnoéci cech, ktére pozostaly. Zadanie redukeji cech mozemy przedstawié¢ jako
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zadanie poszukiwania takiego odwzorowania, ktére:
Yy : Z € RV — X € RPv*P= (7.87)

Wyznaczony nowy wektor cech moze by¢ rozpiety na tej samej przestrzeni co
wektor oryginalny. Alternatywnie konstruowany wektor cech moze by¢ rozpiety na
innej przestrzeni niz wektor oryginalny. W pierwszym przypadku, gdy szukamy
podzbioru ze zbioru oryginalnego, zadanie takie nazywamy zadaniem selekcji
cech. W drugim z wymienionych przypadkow zadanie takie nazywa sie zadaniem
redukcji cech. Zadania te zostana oméwione w kolejnych podrozdziatach.

7.6.2. Selekcja cech

Omoéwimy teraz zadanie selekcji cech oraz odpowiednie algorytmy stuzace do
jego rozwiazania. Celem metod selekcji cech jest wybranie ze zbioru wszystkich
wygenerowanych cech takiego ich podzbioru, ktory dla mozliwie najmniejszej ich
liczby najlepiej opisuje analizowany obiekt. Selekcja zbioru cech ma wiele zalet,
wérod ktorych mozna wymieni¢ m.in. zmniejszony naktad obliczen na dalszych
etapach fuzji danych oraz redukcje kosztow zwiazanych z transmisja danych.

Tlustracja tego zadania zostala przedstawiona na rys. 7.46. Przedstawmy teraz
definicje oraz sformutowanie problemu selekcji cech [434, 435).

21,1

212 21,1

2Dy, D

2Dy, D,

Rys. 7.46. Ilustracja zadania selekcji cech

Definicja 7.6.2 (Selekcja cech). Selekcja cech to wybér zbioru cech charakte-
ryzujgcych obiekt ze zbioru oryginalnych cech pochodzgcych z pomiaru obiektu.
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Sformutowanie problemu

Dla zestawu cech:

21,1 21,2 . 21,D,
Zom (k)= | (7.88)
2Dyl ZDy2 .- ZDyD,
nalezy wyznaczy¢:
21,1 21,2 e 21,Dx
Xow(b)= | 0 0P (7.59)
2Dyl RDy2 - BDy Dy

gdzie D, < D,. Co oznacza, ze po rozwiazaniu zadania selekcji cech otrzymujemy
ich zredukowana liczbe, z zachowaniem informacyjnosci cech, ktére pozostaly.
Zadanie selekcji cech polega na poszukiwaniu takiego algorytmu wyboru cech
z oryginalnego ich zbioru, ktéry:

Yoo : Z € R 5 X € R2v*2x (7.90)

Jeden ze sposobdéw rozwiazania sformutowanego problemu bazuje na przegladzie
zupelnym. Niestety wraz ze wzrostem liczby cech, z ktérych ma zosta¢ zbudowany
wektor cech, liczba koniecznych operacji ro$nie zgodnie z zaleznoscia:

D, D,!
(%) ~ (D, — D) (791)

Zalezno$¢ ta pokazuje, ze szukanie podzbioru cech juz dla zadan Sredniego
rozmiaru moze byé¢ ztozone obliczeniowo. Dlatego tak istotne jest projektowanie
algorytmow selekcji cech, ktére umozliwig rozwiazanie tego zadania w akcepto-
walnym czasie. Warto w tym miejscu dodac, ze wiekszo$¢ opracowanych metod
nie gwarantuje znalezienie optymalnego zbioru cech. Natomiast metod, ktore
umozliwiaja rozwiazanie optymalne, jest niewiele. Jedna z nich, ktéra to ulatwia,
jest metoda selekcji cech bazujaca na metodzie podziatu i ograniczen.

Metoda podziatu i ograniczen

Podstawa podejscia wykorzystujacego schemat podziatu i ograniczen jest od-
powiednio przygotowane drzewo, ktére na kolejnych etapach jest systematycznie
przeszukiwane. Przyklad takiego drzewa przedstawiono na rys. 7.47.
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21 22 23 24

T

z9 z3 zZ4 Z1 z3 z4 z1 Z9 z4 z1 zZ9 zZ3

z3 z4 z9 zZ4 z9 z3 z9 z3 z1 Z3 Al Z9

Rys. 7.47. Drzewo dla zadania selekcji cech (strategia top-down)

Proces przeszukiwania drzewa rozpoczyna sie od najwyzszego poziomu. Na-
stepnie przechodzi sie do kolejnych, nizszych pozioméw. Poniewaz przeszukiwanie
catego drzewa byloby zadaniem bardzo czasochtonnym, dlatego algorytm ten na
kazdym etapie odznacza obiecujace rozwiazania i w ten sposéb zaweza obszar
przeszukiwarn.

Metody suboptymalne

Wada podejécia wykorzystujacego metode podziatu i ograniczen jest to, ze
w szczegdlnie niekorzystnym przypadku selekcja zbioru wygenerowanych cech
moze sprowadzi¢ sie do przegladu zupelnego. Inna wada tego podejscia jest to,
ze konstrukcja rozwiazania rozpoczyna sie od calego zbioru dostepnych cech
i dopiero w kolejnych krokach zbiér ten jest zmniejszany (ang. top-down strategy).
Dlatego w praktycznych zadaniach preferowane sg metody, w ktérych rozwigzanie
konstruuje sie od najmniejszej liczby cech, a w nastepnych krokach dodaje sie do
zbioru wynikowego kolejne elementy (ang. bottom-up strategy). Przyklad takiej
strategii podano na rys. 7.48.

Wsréd metod, ktére opieraja sie na tym podejéciu, wyrdézniamy m.in sekwencyj-
na selekcje postepujaca (ang. Sequential Forward Selection, SFS) oraz uogdlniona

z1 Z9 Z1 z3 Z1 Z4 Z4 Z1 Z4 z9 z4 z3
Z1 <2 <3 z4

Rys. 7.48. Drzewo dla zadania selekcji cech (strategia bottom-up)
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sekwencyjna selekcje postepujaca (ang. Generalized Sequential Forward Selec-
tion, GSFS).

7.6.3. Redukcja cech

Drugie z podejs¢é do redukcji wymiaru nazywane jest zadaniem redukcji cech.
W tym podejsciu dokonuje sie pewnej transformacji na zbiorze wygenerowanych
cech. Przy czym liczno$é zbioru po transformacji jest mniejsza w poréwnaniu do
zbioru zrodlowego. Zauwazmy, ze cel redukcji cech jest taki sam jak w przypadku
zadania selekcji cech, tj. modyfikacja oryginalnego zbioru wygenerowanych cech
do zbioru o mniejszej licznosci z zachowaniem informacyjnoéci zbioru wynikowego.
Oznacza to, ze do konstrukeji wektora cech mozna wykorzystaé algorytmy redukeji
cech. Podamy teraz definicje zadania redukcji cech [433] oraz sformulujemy to
zadanie.

Definicja 7.6.3. Redukcja cech to problem transformacji wygenerowanych cech
do przestrzeni cech o nizszym wymiarze.

Efektem zastosowania redukcji cech na pewnym zbiorze wejSciowym jest nowy
zbiér cech, ktérych nie byto w zbiorze wejsciowym.

Sformufowanie problemu

Dla zestawu D, x D, cech wej$ciowych:

2171 21’2 P Zl,ﬁ)z
22,1 22,2 e 22,D,

Zoyo. (k)= | T T (7.92)
2Dyl RDy2 .- ZDy D,

wyznacz D, X Dy zestaw cech wynikowych:

X171 XLQ e leﬂx
X2,1 X2.2 PN X2, Dy

Xop, 0. (k) = | . A : (7.93)
Xp, 1 Xp,2 ... Xop, o

gdzie Dy, < D,. Oznacza to, ze algorytm redukcji cech T,.. dokonuje przeksztatce-
nia:

Yye:Z € RPv*P: — X € RPv*Px (7.94)

Tak jak to byto w przypadku zadania selekcji cech, réwniez i dla zadania redukcji
cech opracowano wiele metod. W dalszej czeSci oméwiono wybrane z nich.
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Analiza gtéwnych sktadowych

Jedna z najczedciej wykorzystywanych metod redukeji cech jest algorytm analizy
gtéwnych sktadowych (ang. Principal Component Analysis, PCA). Celem metody
PCA jest przeksztalcenie oryginalnego wektora cech do nowego rozpietego na nowej
przestrzeni. Obliczenia rozpoczyna si¢ od wyznaczenia macierzy transformacji
Wpca:

X = WPCAZ (7.95)

gdzie Wpca to macierz o wymiarach Dy X D,, z kolei wektor cech z jest D,-
-wymiarowym wektorem w postaci:

21 T
22
z =rowilp,p. = | . (7.96)
Zp,
gdzie : = 1,2, ..., Dy, a x jest wektorem o Dy skladowych:
X1 T
X2
x=| . (7.97)
X0y

Sktadowe nowego wektora x sa liniowg kombinacjg oryginalnego wektora cech
z oraz wag macierzy Wpca:

D
X; = Z Wpi,jZj = Wpi, 121 + Wpi 222 + * + + + Wpi,p, 20, , 1 =1,2,...,Dx (798)
Jj=1

gdzie wp; ; sa elementami macierzy Wpca. Dodajmy, Ze geometrycznie macierz
Whpea jest macierza rotacji (patrz podrozdz. 9.2).

Alternatywne podejscie do redukcji cech wykorzystujace metode PCA bazuje
na metodzie SVD (Rozklad wedlug wartoséci osobliwych, ang. Singular Value
Decomposition). Metoda SVD rézni sie tym od metody PCA, ze ta ostatnia jest
przeznaczona do danych, w ktorych wystepuja liniowe zaleznosci.

Algorytm PCA w zadaniu redukcji przedstawiono np. w pracy [343]. Autorzy
tego opracowania wykorzystali metode analizy gtéwnych sktadowych zespotow
QRS w sygnale EKG. Z kolei w pracy [61] zaprezentowano podejscie bazujace
na algorytmie PCA réwniez do analizy sygnalu EKG w celu analizy odcinkow
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ST-T. Wyniki analizy sygnalu EKG wspomagaja diagnostyke takich choréb, jak
niedokrwienie miesnia sercowego.

Przyklad 7.11 (Analiza gtéwnych sktadowych). W przykladzie zilustrowa-
no dziatanie metody PCA dla zbioru danych pomiarowych przedstawionego na
rys. 7.49a. Wynik dziatania algorytmu dla przykladowego zbioru danych przed-
stawiono na rys. 7.49b. Rysunek ten przedstawia, w jaki sposob, wykorzystujgc
algorytm PCA, dokonano transformacji oryginalnego zbioréw wektoréw cech w zbidr
wynikowy Xop, o, -

(a) (b)

Rys. 7.49. Ilustracja dziatania algorytmu PCA: a) dane pomiarowe, b) skladowe gtéwne

Analiza sktadowych niezaleznych

Kolejnag metoda, ktéra mozna wykorzysta¢ w zadaniu redukcji cech, jest metoda
analizy skladowych niezaleznych (ang. Independent Component Analysis, ICA).
Oryginalnie metoda ta zostala opracowana na potrzeby zadania $lepej separacji
zrodel (ang. Blind Source Speration, BSS). Istota metody ICA jest dekompozycja
sygnalu wejsciowego na zestaw addytywnych sygnaléw sktadowych. Przy czym
dekompozycja wykonywana jest bez zadnych informacji dotyczacych zrodla sy-
gnalu, jak réwniez bez zadnych danych o warunkach, w jakich wykonano pomiary.
W metodzie zaklada sie natomiast to, ze sktadowe sg od siebie statystycznie
niezalezne. Celem metody ICA jest znalezienie nastepujacej liniowej kombinacji
sygnalu pomiarowego z(k) [257, 374]:

§(k) ~ Wicaz(k) (7.99)

gdzie Wicp nazywa sie macierza separujaca (ang. separation matriz), a z(k)
wyznaczane jest z zaleznoSci:

2(k) = Amixs(k) (7.100)
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gdzie z kolei s(k) jest nieznanym sygnalem, a A,ix jest macierza wspolezynnikéw
nazywana macierza mieszajaca (ang. mizing matriz).

Warto zaznaczy¢, ze nie jest mozliwe znalezienie doktadnego rozwiazania zadania
(7.100), poniewaz dokladne postaci macierzy mieszajacej Aix oraz s(k) nie
sa znane, dlatego w metodzie bazuje sie na ich oszacowaniach. Podstawowym
narzedziem do rozwiazania zadania (7.100) jest wykorzystanie statystyk wyzszego
rzedu [456].

Metoda ICA znalazta szerokie zastosowanie w zadaniach przetwarzania sygnatow.

Na przyklad w pracy [261] metode te wykorzystano do separacji sygnalu EEG.
Podobne zastosowanie przedstawiono w artykutach [166] oraz [268].
Przyklad 7.12 (Analiza sktadowych niezaleznych). Przykladowy efekt dzia-
tania metody ICA przedstawiono na rys. 7.50 ¢ 7.51. Zadanie wykonano dla dwéch
przypadkow. W pierwszym z nich dokonano dekompozycji na dwie skiadowe, w dru-
gim na trzy sktadowe. Dane pomiarowe przedstawiono na rys. 7.50a. Wynik
dekompozycji na dwie skladowe na rys. 7.50b i 7.50c. Z kolei wynik dekompozycji
na trzy skiadowe na rys. 7.51.

—
Q0
=
—
o
=

5

| | | | | [—
< <
3 ntug e | £
£0 WWW%%M Al o £
2 W/ Z
g 5| | g
«© ——— Ski. #1 ——— Skt. #2 Ski. #3
0 2‘0 4‘0 6‘0 8b 160 150 0 20 40 60 80 100 120
k k
(c)

amplituda

0 20 40 60 80 100 120
k

Rys. 7.50. Wynik dziatania algorytmu ICA: a) sygnaly pomiarowe,
b) sktadowa niezalezna #1, c¢) skladowa niezalezna #2
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Rys. 7.51. Wynik dzialania algorytmu ICA (ciag dalszy).
Oryginalne pomiary skladowych oraz ich wartosci estymowane

Liniowa Analiza Dyskryminacyjna

Liniowa Analiza Dyskryminacyjna (ang. Linear Discriminant Analysis, LDA)
oryginalnie byla wykorzystywana w zadaniach, w ktérych wystepowalty dwie klasy.
Pézniej opracowano réwniez wersje metody dla wielu klas. Cecha charakterystycz-
ng podejécia jest to, ze w metodzie tej dokonuje sie wstepnego podzialu danych
wejsciowych ze wzgledu na przynalezno$é do jednej z klas. Zauwazmy, ze w meto-
dzie LDA wykorzystuje sie dwie macierze, ktére stuza do opisu wewnatrzgrupowej
i miedzygrupowej zmiennosci zbioru wektoréw cech.

Metoda ta, moze by¢ réwniez stosowana w zadaniach redukeji cech [185]. Niech
wejsciowy wektor cech ma postaé:

21
22

zo.(k) = | (7.101)

ZD,
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Wektor ten wykorzystujemy do budowy nastepujacej macierzy:

Z11 21,2 ... 21K
221 222 .. 22K

Zgo, = | . o ) (7.102)
Zp,1 RDp,2 --- 20, K

gdzie Z € REX?= [ jest liczba pomiaréw, a D, wymiarem oryginalnego wektora
cech.

W metodzie nalezy przyjac, ze znana jest przynaleznosé¢ kazdego z wektordéw
do jednej z N. klas. Bazujac na tym zalozeniu, dokonujemy podzialu macierzy
cech Zg p, (7.102) na N, macierzy. Kazda z tych macierzy powiazana jest z jedna
z Ne Klas, tj. Zx.o, = [Zko.1, LK 0.2, - - -+ LKk ».N.]. Do kazdej klasy przynalezy
K¢ punktéw pomiarowych takich, ze K = Zf\;“l K.

Celem metody LDA jest wyznaczenie macierzy rzutowania Wipa (ang. projec-
tion matriz), ktérej kolumny beda stanowily Dy-wymiarowa przestrzeni liniowa
[165, 430, 475, 478]:

X = WLDAZ (7103)

Optymalng macierz rzutowania mozna wyznaczy¢, rozwiazujac zadanie optymali-
zacji, w ktorym wskaznik jakosci ma postaé:

tr (Sp)
tr (Sy)

gdzie Sy jest macierza rozproszenia miedzy klasami, z kolei S, jest macierza
rozproszenia wewnatrz klas. Macierze te wyznaczane sa z nastepujacych zaleznosci:

Q (WLpa) = (7.104)

1 & X X
Su =7 DN (g — &) (x5 — &) (7.105)
i=1 jec,
1 &
Sy =1 D Kei(®i — %)(% — )7 (7.106)
i=1

gdzie X jest globalna érednig dla catego wektora cech, %; jest srednia wektora cech
zwiazanego z i-ta klasa. Podstawiajac x = W paz, otrzymujemy:

1 Qe R X
Su =2 SN W pa(z — 2:)(zj — 2)TWipa (7.107)

=1 jec,
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Sy Z KW pa(2i —2)(2; — 2)"WLpa (7.108)
=1

Bazujac na zaleznosciach (7.107) oraz (7.108), zapiszmy wskaznik jakosci w naste-
pujacej formie:

tr (WpaGsWiLpa) (7.109)
tr (W[ paGuwWiLpa)

Q (Wipa) =

gdzie
Z —2,)7 (7.110)
JEC

Gy =

§ MHZ Mi MZ

— Kci(ii —2z)(z;, —2)7 (7.111)
K ¢

W literaturze opisano réwniez wiele wariantéw metody LDA, m.in. zaproponowano
metode LDA dostosowana do przetwarzania sygnaléw. W pracy [321] zapropono-
wano przyrostowa metode LDA. Réwniez w pracy [79] zaproponowano podejscie
przyrostowe dla metody LDA.

Przyktad 7.13 (Liniowa analiza dyskryminacyjna). Przyklad dzialania me-
tody LDA przedstawiono na rys. 7.52. Na rysunku 7.52a przedstawiono zbior

danych wejsciowych (z1 oraz z3), z kolei na rys. 7.52b wynik przeksztalcenia
zbioréw wejsciowych.

(b)

21

X1
Rys. 7.52. llustracja dzialania Liniowej Analizy Dyskryminacyjnej:
a) wizualizacja zbioru danych pomiarowych,
b) dekompozycja z wykorzystaniem metody LDA

291



7. Poziom Sredni: fuzja wiasciwosci

Korelacja kanoniczna

Metoda analizy korelacji kanonicznych (ang. Canonical Correlation Analysis,
CCA) bazuje na poszukiwaniu zalezno$ci pomiedzy dwoma wektorami. Zmienne,
ktore stuza do opisu tych zaleznosci nazywa sie kanonicznymi. Wyznaczane sa
one jako sumy wazone elementéw pierwszego i drugiego zbioru. Wagi w tych
sumach wazonych nazywa sie z kolei wagami kanonicznymi. Celem metody jest
wyznaczenie takich wag, aby uzyska¢ mozliwie najwicksza korelacje pomiedzy
wektorami. Warto$ci wag maja prosta interpretacje, ktora mozna wykorzystacé
w konstrukeji wektora cech, tj. im wiecksza jest bezwzgledna warto$é¢ wagi kano-
nicznej, tym wiekszy wklad danego elementu wektora do zmiennej kanoniczne;j.
W celu tatwiejszego poréwnania zmiennych sa one standaryzowane. Zauwazmy,
ze liczba zmiennych kanonicznych jest réwna liczbie zmiennych tego wektora,
w ktorym jest ich najmniej.

Prezentacje metody rozpocznijmy od skonstruowania dwéch macierzy na pod-
stawie K pomiaréow. Pierwszy z wektoréw ma postacé:

Z1
22
(k)= (7.112)

_Z@z 1
a drugi:

21

22

2(k)=| (7.113)

_ZDZ2_

gdzie k=1,2,..., K.
Na podstawie wektoréw z pomiarami (7.112) oraz (7.113) konstruujemy dwie
macierze, odpowiednio dla pierwszego wektora

21,1 21,2 . 21,K
22’1 22’2 P 2’27](
Zi=| , ' (7.114)
“D.1,1 ADe12 - EDu K
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oraz drugiego:

21,1 2172 e 21,K
221 222 e 22, K

Zy= | S . (7.115)
292271 ZD,2272 ttt zDzZvK

gdzie Zy € REXP=1 D, | jest wymiarem pierwszego wektora cech, a 9.5 reprezentu-
je wymiar drugiego wektora cech, z kolei Zy € RE*?=2 K jest liczba wykonanych
pomiarow.

W metodzie CCA nalezy oszacowaé¢ warto$ci dwoch wektoréw, tj. ucca oraz
voea, ktére beda maksymalizowaly nastepujacy wskaznik jakosci [75, 106]:

ungA Szl ,22 VCCA

Q(ucca, veea) = \/ (7.116)

(Ul Sz 2 uccA) (VEcaSzs,zVeca)

Macierze w zaleznosci (7.116), tj. S, »,, S;, 2, oraz S, ., sa macierzami kowa-
riancji, wyznaczanymi z zaleznosci:
- R R
Sai2 = EZIZQ Sz = EZ1Z1 Sinze = EZQZQ (7.117)
W celu maksymalizacji wskaznika (7.116) formulujemy zadanie optymalizacji do
rozwigzania:
(UGcas Voea) = max uloaS:e .z voea

x

p.o. ulz Sz s ucca =1 (7.118)

uECAS,'&’Z,ZQ uCCA - 1

Metoda widma osobliwego

Metoda widma osobliwego (ang. Singular Spectrum Analysis, SSA) jest niepara-
metrycznym podejéciem do analizy spektralnej sygnaléw pomiarowych [58, 260,
432, 454]. W metodzie tej dokonuje sie dekompozycji sygnalu pomiarowego na
trzy skladowe. Jedna z tych sktadowych reprezentuje trend, druga sktadowa jest
sktadowa quasi-periodyczna, a ostatnia z nich to szum. Zaleta metody SSA jest
to, ze w wyniku dekompozycji sygnatu uzyskuje sie sktadowe, ktére maja swoja
interpretacje fizyczna. Niech

zp, = | | (7.119)
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bedzie D,-wymiarowym wektorem cech. W kolejnym kroku nalezy dokona¢ mapo-
wania (ang. mapping) tego wektora na macierz Hgga [222, 232]:

2(1) 2(2) .. 2(Ng)
Hags — z(-2) 2(3) . . z(ng: +1) (7.120)
Z(Lfrm) Z(Lfrm + 1) R Z(ng)

gdzie Ngg = D, — Lp + 1, @ Ly, jest zmienng reprezentujaca dlugosé okna, dla
ktorej zachodzi Ly, < D, /2.

Macierz Hgga to macierz Hankela (trajektorii) [18, 232]. W kolejnym kroku
dekomponuje si¢ macierz Hgga, korzystajac z metody SVD:

Q
Hgga = UB VT =) ogiugv]; (7.121)
=1

gdzie Q = rank(Hgsa) < Ly, macierze Ug i Vi s3 macierzami ortonormalnymi.
Z kolei elementy ug; (wektory wlasne) oraz vg; (wartosci wlasne) sa skladowymi
macierzy odpowiednio Uy i V. Natomiast macierz 3g jest macierza diagonalna,
ktérej elementy lezace na diagonalii og; sa warto$ciami osobliwymi macierzy Hgga .
Skladowa gléwna w metodzie SSA wyznaczamy z zalezno$ci:

Wg; = HgSAusi (7122)

dlai=1,2,...,Q, awyg jest wektorem o wymiarze Nz x 1. Poszczegdlne elementy
wektora wg; wyznaczane sa z nastepujacej zaleznosci:

Lirm—1

Weij = Y Usijziej, J=0,1,..., Ny (7.123)
I=1
W nastepnym kroku przeprowadzana jest operacja wydzielania struktur, ktérej
celem jest analiza widma wartosci wlasnych. Efektem tej analizy jest macierz
trajektorii wyrazona w formie:

Nas
Hgsa = Hgsaz, (7.124)
j=1
gdzie Z; reprezentuje zbiér indekséw, Ngg to liczba podzbioréw, na ktéry podzie-
lono zbiér indekséw 1,2,...,Q.
Ostatnim etapem metody widma osobliwego jest rekonstrukcja sygnatu z wyko-
rzystaniem nastepujacych formut:
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1 k
z '21 Usi,j Wsi k—i dla, 1<k <Ljpy
]:
1 Lfmnfl
Zsi(k) = I '21 Usi, j Wi k—i dla, Lpmym <k < Ngg (7.125)
rm j=
1 Nsg—N
ﬂ kZK 1Usi7jwsi,k—i dla, ng +1<n<K
—k i

Przyklad 7.14 (Metoda widma osobliwego). Przyklad dzialania metody wid-
ma osobliwego przedstawiono na rys. 7.53-7.56. Na rysunku 7.53 przedstawiono
sygnatl pomiarowy wykorzystany w przyktadzie, a na rys. 7.54 i 7.55 odpowiednio
komponenty, na ktére zostal rozlozony sygnal (rys. 7.53) w trakcie dekompozycji
oraz komponenty po ich odtworzeniu (estymacji) (rys. 7.55). Na rysunku 7.56 przed-
stawiono wynik dekompozycji sygnalu na podstawie wszystkich skladowych (gérna
cze$é rys. 1.56) oraz dla pierwszych dwdch skladowych (dolna cze$é rys. 7.56).

amplituda
o
|

—9 -

| |
0 20 40 60 8 100 120 140 160 180 200
k

Rys. 7.53. Przyktadowy sygnal pomiarowy

Autoenkoder

Autoenkoder (ang. Autoencoder, AE) jest siecia neuronows, w ktérej wyr6znia
sie warstwy neuronow wejsciowych, wyjsciowych oraz wiecej niz jedng warstwe
ukryta. Warstwy ukryte zawieraja neurony, ktérych liczba jest ustalana na etapie
uczenia. Z reguly liczba neuronéw w warstwach ukrytych powinna by¢ mniejsza
niz w warstwie wejsciowej, ale na tyle duza, by umozliwi¢ odtworzenie danych
wejsciowych na wyjsciu autoenkodera. Zaznaczmy, ze cecha charakterystyczna
autoenkoderéw jest to, ze do ich uczenia wykorzystuje sie algorytmy uczenia niena-
dzorowanego [16, 196]. Opisane wladciwosci autoenkodera znalazly zastosowanie
m.in. w redukcji cech.
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Rys. 7.54. Skladowe zdekomponowane algorytmem SSA

Rozpocznijmy od opisu danych wejsciowych. Niech

zp,(k) = | . (7.126)

bedzie D,-wymiarowym wektorem wejsciowym, ktérego wymiar ma zostaé¢ zredu-
kowany. Wykonujac K pomiaréw, zadaniem (tak jak poprzednio) jest redukeja
wymiaru wektora z € R?* do wymiaru wektora x € R?*, gdzie D, < D,. Przed-
stawimy teraz koncepcje redukcji wymiaru z wykorzystaniem autoenkodera.
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Rys. 7.55. Skladowe zrekonstruowane (algorytm SSA)

W ogélnosci autoenkoder sktada sie z dwoch czedci, tj. kodujacej i dekodujacej,
co zapisujemy w nastepujacej postaci:

X gkod (Waehz + bh) (71273)
z= Gdek (VvaeoX + bo) (7.127b)

gdzie W, jest macierzg wag dla warstw ukrytych, W, jest macierza wag dla
warstwy wyjsciowej. Z kolei Gyoq to funkcja kodujaca, a Ggex reprezentuje funkcje
dekodujaca. Zaleznosci (7.127a) oraz (7.127b), mozemy zapisa¢ réwniez jako:

z= Gdek (Waeo Gkod (Waehz + bh) + bo) (7.128)

Dzialanie autoenkodera zilustrowano na rys. 7.57.
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Rys. 7.56. Sygnal zrekonstruowany (algorytm SSA)

23 fkod(WZ) X9 fdek WX

Sygnat 2 . . . Sygna} 2
—_— .
Eygnal ;l . . : N z9 . . ygnal

e

21 Zl

Rys. 7.57. Tlustracja redukcji wymiaru z wykorzystaniem autoenkodera
(na podstawie [137])

Parametry autoenkodera (7.128) mozna estymowaé rozwiazujac zadanie opty-
malizacji. Przyjmijmy dla tego zadania nastepujacy wskaznik jakosci:

Z ||z(k) —z(k)||> = Z 1Z(k) — Gaek (WaeoGrod (Waenz + by) + by) ||
(7.129)
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N
7
N

Kodowanie Dekodowanie >

Rys. 7.58. Wykorzystanie autoenkodera w zadaniu redukcji wymiaru

Koncepcja redukcji wymiaru zostata przedstawiona na rys. 7.58.

W pracy [315] oméwiono metody wykorzystania autoenkoderéw do fuzji wiasci-

woéci w zadaniu $ledzenia aktywnodci fizycznej cztowieka. Podobne zastosowanie
przedstawiono w pracach [67] oraz [259].
Przyktad 7.15 (Autoenkoder w zadaniu redukcji cech). Przyklad dziala-
nia autoenkodera przedstawiono na rys. 7.59 oraz 7.60. Wykorzystane w badaniach
zbiory przedstawiono na rys. 7.59a i 7.60a, z kolei przeksztalcenia tych zbiorow
z wykorzystaniem autoenkodera na rys. 7.59b i 7.60b.

0.4[ gﬁaﬁ
0.2]

(a) (b)

z3 M.
—0.2| *Em #’ﬁmw
—0.4 - ! ‘ ! L ! !
—-04 -0.2 0 0.2 0.4
X1
Rys. 7.59. Ilustracja dzialania autoenkodera dla pierwszego zbioru danych (a)
i wynik transformacji (b)
(a) (b)
z3 —5.6 | :;ff'*
g-5.7{
—5.8| g
—1.46 —144 —1.42 —-14 —-1.38 —1.36

X1

22 21

Rys. 7.60. Tlustracja dzialania autoenkodera dla drugiego zbioru danych (a)
i wynik transformacji (b)
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7.7. Klasyfikacja

Kolejnym krokiem, po przygotowaniu wektora cech opisujacego analizowany
obiekt, jest fuzja tych cech. Typowymi narzedziami fuzji stosowanymi na tym
poziomie sa algorytmy klasyfikacji. Celem stosowania algorytmow klasyfikacji na
drugim poziomie fuzji danych jest wyciaganie wnioskéw (konkludowanie) doty-
czacych badanego obiektu na podstawie wyselekcjonowanych cech, ktore opisuja
ten obiekt (w formie wektora cech). Rozrézniamy dwa podejscia do rozwiazania
zadania fuzji wlasciwosci. Jedno z nich to podejécie periodyczne, a drugie to
podejscie nieperiodyczne. Klasyfikacja periodyczna nazywana jest klasyfikacja
na zadanie (ang. on demand) i wykonywana jest jedynie wéwczas, gdy wystapily
warunki do ponownego rozwiazania zadania klasyfikacji. Moze by¢ to zwiazane
z pojawieniem sie nowych danych, ktére wymusza powtérne wykonanie klasyfika-
¢ji. Innym powodem moze by¢ pojawienie sie istotnych zmian w przetwarzanych
zbiorach danych. Cecha charakterystyczng klasyfikacji nieperiodycznej jest brak
ustalonej czestotliwodci wykonywania tego zadania.

Alternatywa jest klasyfikacja periodyczna, ktora wykonywana jest w usta-
lonych momentach czasu. Zaleta tego podejscia jest to, ze mozliwe jest z gory
ustalenie momentu kolejnych obliczen zwiazanych z rozwigzaniem zadania klasyfi-
kacji. Jest to istotne, zwlaszcza w przypadku systemow o ograniczonych zasobach,
np. obliczeniowych. Wada tego rozwiazania jest natomiast to, ze zasoby projekto-
wanego systemu beda wykorzystywane nawet wéwczas, gdy czynnosci zwiazane
z klasyfikacja nie sa uzasadnione (np. brak nowych danych w systemie lub ich
istotna zmiana).

Konieczno$é stosowania klasyfikacji nieperiodycznej (na zadanie) moze wiazaé
sie z cechami rzeczywistych sygnatow pomiarowych albo ze zjawiskami, ktére
mogg w nich wystapi¢. Pierwszy przypadek dotyczy sygnalow niestacjonarnych,
a drugi zwiazany jest ze zjawiskiem dryftu modelu (ang. concept drift).

Zagadnienie niestacjonarno$ci w danych pomiarowych zostalo oméwione w roz-
dziale 4. Natomiast zjawisko dryftu modelu zwigzane jest ze zmianami w czasie
wlasciwosci klasy, ktére byly brane pod uwage podczas budowy klasyfikatora.
Zjawisko to wplywa niekorzystnie na jakosé klasyfikacji, ktorej jakosé w dtugim ho-
ryzoncie czasowym moze ulegaé¢ pogorszeniu. Zaréwno niestacjonarnosé, jak i dryft
modelu, moze by¢ wykrywana i uwzgledniana zaréwno w algorytmie klasyfikacji,
jak i w samym systemie fuzji danych.

Decyzja o tym, czy w projektowanym systemie zadanie klasyfikacji bedzie
rozwigzywane periodycznie czy nieperiodycznie, zaréwno w systemach o archi-
tekturze centralnej, jak i rozproszonej, moze wiazaé sie z tym, czy system ma
pracowaé w rezimie czasu rzeczywistego. Wiele zagadnien praktycznych wymaga
przetwarzania danych w czasie rzeczywistym, np. system cigglego monitorowania
pacjentow. W takich przypadkach nalezy liczy¢ sie z:
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e ograniczonymi zasobami pamieci; jest to szczegdlnie istotne zagadnienie,
egdy wykorzystywanych czujnikéw pomiarowych w systemie jest wiele, a czesto-
tliwos¢ ich prac oraz transferu danych jest duza,

e ograniczonymi zasobami obliczeniowymi; problem moze by¢ szczegdlnie
istotny, gdy dostarczone do jednostki obliczeniowej dane wymagaja duzego
naktadu obliczen.

7.7.1. Okno czasowe

Czestotliwo$¢ klasyfikacji, ktéra zwiazana jest ze specyfika rozwigzywanego
problemu lub przetwarzanych danych, ma réwniez wpltyw na metode przetwarzania
gromadzonych danych oraz typ okna czasowego. Na potrzeby przetwarzania danych
wykorzystywane sa nastepujace typy okien czasowych:

o okno z punktem poczatkowym (ang. landmark window) rys. 7.61a,
e okno przesuwne (ang. sliding window) rys. 7.61b,
e okno wazone (ang. fading window) rys. 7.61c,

czas poczatkowy czas biezacy
a) -
7
Dane
czas poczatkowy czas biezacy
b) | 5
Y 7
Y
Dane
czas poczatkowy czas biezacy
<)
Dane
czas poczatkowy czas biezacy
d) 1 -
€ > € > €=
doba godzina  sekunda
Dane

Rys. 7.61. Typy okien: a) okno z punktem poczatkowym, b) okno przesuwne,
¢) okno wazone i d) okno o zmiennej skali czasowej
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o okno o zmiennej skali czasowej (ang. tilted time window) rys. 7.61d.

Okno z punktem poczatkowym (rys. 7.61a) charakteryzuje si¢ tym, ze dane sa
gromadzone raz i wykorzystywane np. podczas konstrukeji klasyfikatora. Wszyst-
kie dane, ktore zostaty zgromadzone od punktu poczatkowego do biezacego, sa
tak samo wazne i nie sa rozrézniane podczas ich przetwarzania na potrzeby klasy-
fikacji. Rozwiazanie to jest niepraktyczne, zwlaszcza w przypadku gdy w danych
pomiarowych wystepuje zjawisko dryftu modelu lub gdy dane sa niestacjonarne.

W przypadku danych, ktérych charakterystyka moze zmieniaé sie w czasie,
mozna wykorzystaé¢ okno przesuwne (rys. 7.61b). W tym przypadku przetwarzaniu
podlega zbiér ostatnio zebranych danych, licznosé tego zbioru okreslona jest przez
szerokos¢ okna, na ktérym wykonywane sa obliczenia. Rozrézniamy dwa typy
okien przesuwnych, tj. okno o stalej oraz zmiennej szerokosci.

Kolejnym typem jest okno wazone (rys. 7.61c). Podobnie jak okno z punktem
poczatkowym, w tym przypadku gromadzone sa wszystkie dane. Roznica polega
na tym, ze przetwarzanym danym nadawana jest waga. Warto$¢ wagi uzalezniona
jest od czasu, jaki uptynal od momentu pozyskania danych. Dane, ktore pojawity
sie dawno, maja nizsza wage od danych, ktore pojawily sie pézniej. Informacja
o nadanych wagach wykorzystywana jest np. w procesie budowy klasyfikatora.

W przetwarzaniu z oknem o zmiennej skali czasowej dane sa grupowane w zbiory
o réznych skalach czasowych. Okno podzielone jest na ramki o réznych rozdzielczo-
Sciach czasowych. W ramkach o wysokiej rozdzielczosci czasowe]j zbierane sa dane
biezace, w pozostatych o nizszej rozdzielczosci — gromadzone sa starsze dane. Na
rys. 7.61d podano przyktad okna czasowego o zmiennej skali czasowej, gdzie w oknie
gromadzone sa dane z ostatniej sekundy, z ostatniej godziny i z ostatniej doby.

7.7.2. Metody przetwarzania danych

Oprécz ustalenia typu okna czasowego, w systemach fuzji decyzji wyrézniamy
dwa gléwne podejscia do przetwarzania danych:
o przyrostowe (ang. incremental learning),
e blokowe (ang. block base learning).

Przetwarzanie przyrostowe

Przetwarzanie przyrostowe charakteryzuje sie adaptacyjna modyfikacja modelu
klasyfikatora, ktéra wykonywana jest sukcesywnie przy pojawieniu sie¢ nowych
danych. Przetwarzanie przyrostowe zilustrowano na rys. 7.62.

Przetwarzanie przyrostowe jest wymagajace obliczeniowo i dlatego rekomendo-
wane jest dla przypadku, gdy nowe dane pojawiaja sie wraz z informacja o typie
klasy, do ktérej naleza. Zaleta podejscia jest to, ze wynik klasyfikacji dostepny
jest natychmiast.
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Klasyfikator

{

[1]2]3] - |-gln-on-a] n]

Rys. 7.62. llustracja przetwarzania przyrostowego

Przetwarzanie blokowe

Alternatywa dla przetwarzania przyrostowego jest przetwarzanie blokowe. W tym
przypadku dane przetwarzane sa w blokach danych. Rozmiar bloku danych defi-
niowany jest przez okna czasowe. Na rysunku 7.63 zilustrowano, w jaki sposéb
wykonywane jest przetwarzanie blokowe.

Klasyfikator

Rt

| blok

T T e e

Rys. 7.63. Ilustracja przetwarzania blokowego

Poniewaz dane w podejsciu blokowym nie sa przetwarzane na biezaco, lecz
z pewnym opoOznieniem, nie jest to rozwigzanie tak wymagajace obliczeniowo,
jak oméwione poprzednio przetwarzanie przyrostowe. Wada podejscia jest to, ze
wynik klasyfikacji nie jest dostepny natychmiast, lecz z pewnym opdznieniem.

Pewnym wariantem przetwarzania blokowego jest podejscie, w ktorym wykorzy-
stywana jest detekcja zmian. Wowczas rozmiar bloku zalezny jest od wykrytych
momentéw istotnych zmian w przetwarzanych danych.

Podejscie blokowe rekomendowane jest w przypadku, gdy dane nie majg etykiety
z klasa. Wowczas podejscie blokowe umozliwia wykonanie tej operacji w czasie,
gdy dane oczekuja w kolejce na ich przetworzenie.

7.7.3. Zbiory danych

Wybor klasyfikatora dla zadania fuzji wlasciwosci nalezy powiazaé z analiza
zawartosci zbiorow danych, ktére majg zostaé wykorzystane w zadaniu konstrukcji
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modelu na potrzeby klasyfikacji. Dwa gléwne zagadnienia, ktore sa rozpatrywane
w tym kontekscie to niekompletnos$é danych (ang. incomplete data, missing data)
oraz brak ich zbalansowania (ang. imbalanced data).

Dane niekompletne

Problem danych niekompletnych (rys. 7.64), w przypadku systeméw fuzji danych
z czujnikéw pomiarowych, moze byé¢ zwiazany z awarig czujnika lub zespotu
czujnikéw pomiarowych. Inng przyczyna moga by¢ problemy zwiazane z transmisja
danych, np. przeklamania podczas transmisji danych.

warto$¢ brakujaca

warto$¢ brakujaca

warto$¢ brakujaca

Rys. 7.64. Zbiér danych niekompletnych

Dane niezbalansowane

Zbiory uczace zawierajace dane niezbalansowane charakteryzuja sie tym, ze czesé
klas obiektéw w nich zawarta jest nadreprezentowana w zbiorze. Nadreprezentacja
danych z pewnej klasy moze wynika¢ ze specyfiki problemu, ktorego zbiér dotyczy.
Przyktad zbioru niezbalansowanego przedstawiono na rys. 7.65.

-5 —2 O

z2 <1

Rys. 7.65. Przyklad zbioru danych niezbalansowanych
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7.7.4. Metody uczenia

Konstrukeja klasyfikatora sktada sie z dwdch etapéw, tj. uczenia i testowania.
Na etapie uczenia budowany jest odpowiedni model dla algorytmu klasyfikacji
z wykorzystaniem danych uczacych. Celem drugiego z wymienionych etapow
jest weryfikacja algorytmu klasyfikacji. Wyrézniamy trzy gltéwne podejscia do
uczenia modeli, tj. uczenie nadzorowane (ang. supervised learning), uczenie
bez nadzoru (ang. unsupervised learning) i uczenie czeSciowo nadzorowane
(ang. semi-supervised learning) (rys. 7.66).

Uczenie
czesciowo
nadzorowane bez nadzoru nadzorowane

Rys. 7.66. Klasyfikacja metod uczenia

Uczenie nadzorowane

W przypadku uczenia nadzorowanego przyjmujemy, ze dysponujemy zbiorem
danych, w ktéorym kazdy element ma przyporzadkowana klase. Typowa repre-
zentacja elementu w zbiorze uczacym jest wektor cech x = [x7 x9...xp|T.
Natomiast do opisu elementéow zbioru wykorzystuje sie klasy z nastepujacego
Nc-elementowego zbioru, tj. ¢ € {1,2,..., N.} = N.. Zdefiniujmy jeszcze zbiér
uczacy jako T'Sn, = {(x;,¢;)} dlai=1,2,..., N (rys. 7.67), gdzie przez Nj
oznaczamy liczbe przyktadow uczacych w zbiorze.

Podejscie nadzorowane do uczenia klasyfikatoréw, w przypadku fuzji danych
strumieniowych, rekomendowane jest wowczas, gdy mozliwe jest nadanie etykiety
kazdemu nowemu pomiarowi.

Uczenie bez nadzoru

Cecha charakterystyczna uczenia bez nadzoru jest to, ze nie dysponujemy typo-
wym zbiorem uczacym, tak jak to jest w przypadku uczenia z nadzorem. Roznica
w budowie zbioru uczacego polega na tym, ze elementy tego zbioru nie maja
przyporzadkowanych klas, tj. TNy, = {(x;)} dlai =1,2,..., Nje (rys. 7.68).
Jedng z technik wykorzystywanych w uczeniu nienadzorowanym jest grupowa-
nie. Grupowanie to technika uczenia, ktéra pozwala na grupowanie podobnych
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Rys. 7.67. Przyktad zbioru z elementami przyporzadkowanymi do klas

elementéw ze zbioru uczacego w grupy (tzw. klastry). Kazdy klaster powinien
charakteryzowaé sie tym, ze podobienstwo elementéw w nim zgromadzonych jest
mozliwie najwieksze, a podobienstwo pomiedzy elementami w innych klastrach
jest mozliwie najmniejsze.

23

Rys. 7.68. Przyktad zbioru z elementami bez przyporzadkowania do klas

W zadaniu klasyfikacji uczenie bez nadzoru jest wykorzystywane wowczas,
gdy nie ma mozliwosci nadawania etykiet nowym elementom w zbiorze uczacym.
W przypadku, gdy nadanie etykiet mozliwe jest jedynie dla czesci z elemen-
téw w zbiorze uczacym, wowczas zalecanym podejsciem do ucznia jest uczenie
czeSciowo nadzorowane.

Uczenie czeSciowo nadzorowane

Uczenie czegsciowo nadzorowane w zagadnieniu klasyfikacji danych w stru-
mieniach wykorzystywane jest wowczas, gdy w zbiorze uczacym znajduja sie
dane, z ktorych cze$¢ ma przyporzadkowane klasy, a cze$é z nich nie ma takie-
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go przyporzadkowania. W tym przypadku zbiér uczacy ma postaé: THy,, =
{(Xla (Bl)) (X27 62)3 ) (XNlelv CNIel)? XNpe1+1) XNjg1+25 - -+ 7XN191+N192}7 gdZie Nie1
reprezentuje liczbe probek z przyporzadkowanymi klasami, a Nyeo to liczba probek
bez przyporzadkowania do klasy.

7.8. Algorytmy klasyfikacji

Oméwimy teraz podstawowe zagadnienia zwiazane z klasyfikacja danych stru-
mieniowych, tj. sformutujemy problem klasyfikacji, oméwimy istotne zagadnienia
zwigzane z tym zadaniem oraz dokonamy przegladu reprezentatywnych algoryt-
moéw stuzacych do jego rozwiazania.

Budowa klasyfikatora jest zwykle zadaniem dwuetapowym. Na pierwszym
etapie, nazywanym uczeniem, buduje sie klasyfikator, korzystajac z wczesniej
przygotowanego zbioru uczacego. Drugi etap polega na testowaniu klasyfikatora
z wykorzystaniem wczesniej przygotowanego zbioru testowego.

Drugie z wymienionych zadan, tj. testowanie klasyfikatoréow, w przypadku
strumieni danych, nie jest zadaniem trudnym. Nie wymaga réwniez specyficznych
metod, ktore réznityby sie od metod stosowanych w przypadku danych niebedacych
strumieniami. Jest to podyktowane tym, ze testy wykonywane sg sekwencyjnie
dla kazdego zbioru walidacyjnego.

Specyfike strumieni danych nalezy natomiast uwzgledni¢ na etapie uczenia
klasyfikatora. Jest to zwiazane z metoda jego przeprowadzania, ktéra polega na
wykorzystaniu wielu przykladéw uczacych, ktore pochodza z réznych chwil czaso-
wych. Ze wzgledu na kolejno$¢ pojawiania si¢ danych w réznych chwilach czasu,
ich wladciwodci (np. statystyczne) moga sie od siebie réznié. Zjawiskiem tym jest
wspomniany juz dryft modelu. Warto zaznaczy¢, ze zjawisko to ma niekorzystny
wplyw na jako$¢ klasyfikatora i moze wplynaé na proces jego uczenia. Czesto jest
to rowniez zwiazane ze zwickszonym zapotrzebowaniem na moc obliczeniowq.

W pracy [4] zwrécono uwage na kilka innych zagadnien, ktére nalezy rozwazy¢
podczas uczenia i/lub testowania algorytméw klasyfikacji. Jednym z nich jest
problem zarzadzania zasobami wykorzystywanymi do uczenia i testowania algo-
rytméw klasyfikacji. Jest to spowodowane tym, ze konieczno$¢ wykonania jednego
z dwoch podstawowych zadan w procesie konstrukeji klasyfikatora moze pojawié
sie w réznych momentach. Warto zaznaczy¢, ze w wigkszosci przypadkéw brak
jest mozliwosci wplywania na czestotliwosé¢ wystepowania zadan przeprowadzenia
aktualizacji lub budowy modelu.

Innym problemem jest mata czestos¢ wystepowania klas w zbiorze uczacym.
Moze to prowadzi¢ do obnizenia jako$ci klasyfikacji. Dodatkowo klasy, ktére wy-
stepuja rzadko w przyktadach uczacych, sg znacznie bardziej istotne niz te, ktore
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wystepuja w nich czesto. Moga one dotyczy¢ istotnych zdarzen, takich jak np.
awarie, wypadki itp.

Kolejny problem, ktory nalezy uwzgledni¢ w projektowaniu klasyfikatora, zwia-
zany jest z dostepnoscia przyktadéw uczacych. Dostepnosé moze byé zwiazana
np. z miejscem. Prowadzi to do kolejnego problemu, jakim jest udostepnianie
danych z jednej lokalizacji do drugiej. W tym przypadku moze okazaé si¢ konieczne
zaprojektowanie rozproszonego systemu konstrukeji algorytméw klasyfikacji.

7.8.1. Algorytm k-Najblizszych Sasiadéw

Metoda k-Najblizszych Sasiadéw (ang. k-Nearest Neighbors, k-NN) jest popu-
larng nieparametryczna metoda klasyfikacji [87, 392, 168]. Idea metody polega na
przyporzadkowaniu nowego obiektu do tej klasy, do ktorej nalezy k najblizszych
jej sasiadéw. W tym celu nalezy ustali¢ miare, ktéra bedzie stuzyta do oceny
stopnia podobienstwa nowego obiektu do innych obiektéw, ktore juz sa w zbiorze
uczacym. W przypadku metody k-NN sprowadza sie to do wyboru miary odlegto-
Sci w przestrzeni obserwacji. Najpopularniejsza miara odlegtodci stosowana dla
metody k-Najblizszych Sasiadow jest odlegloéé¢ euklidesowa:

dist(z, z(k)) = \l i (2() — 20)(k))” (7.130)

i=1

gdzie z(k) reprezentuje zestaw danych ze zbioru Zyx = (z(1),z(2), ..., z(K)).

W kolejnym kroku konstruowany jest ranking sasiadéw przez nadanie kazdemu
z nich odpowiedniej wagi. Ranking w metodzie k-NN budujemy w nastepujacy
Sposob:

score (Znowy, €;i) = Z dist (znowy, z(k)) 0k (z(k), ©;) (7.131)
z(k)EKNN(znowy)

gdzie «¢; jest i-ta klasa ze zbioru wszystkich dostepnych N, klas, KNN(z) jest
zbiorem najblizszych sasiadéw nowego elementu znowy, a 05 (z(k), ¢;) jest funkcja
postaci:

1 jezeli z(k) e

S (7.132)
0 jezeli z(k) ¢ c;

6(Z(k)), (171') = {

Biorac pod uwage zaleznosci od (7.130) do (7.132), regula decyzyjna w algorytmie
k-NN jest nastepujaca:
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© = arg min score (Znowy, i) =
(EENC

arg min

( dist(znowy z(k))dx (z(k), (Bi)> (7.133)
eeNe  \ 2(k)EKNN (Znowy)

W przypadku strumieni danych odleglo$¢ euklidesowa moze prowadzi¢ do
niezadowalajacych wynikéw. Rozwiazaniem jest zastosowanie algorytmu o nazwie
Dynamiczna Transformacja Czasowa (ang. Dynamic Time Warping, DTW) [105,
293, 397]. Metoda DTW umozliwia poréwnywanie strumieni danych, ktére na
przyklad sg przesunicte wzgledem siebie w czasie.

Metoda DTW bazuje na lokalnych pomiarach odlegtoéci pomiedzy poréwny-
wanymi strumieniami danych, przy czym wyznaczone odleglosci gromadzone sa
w odpowiedniej tabeli. Liczba wierszy i kolumn w konstruowanej tabeli zalezy
od dlugosci porownywanych strumieni. Do lokalnych pomiaréw odlegltosci naj-
czesciej wykorzystywana jest miara euklidesowa. Na kolejnym etapie opracowana
tabela jest przeszukiwana i wyznaczana jest $ciezka dopasowania (ang. warping
curve) laczaca pierwszy i ostatni element w tabeli. Sciezka jest wyznaczana przez
minimalizacje kosztu przejécia pomiedzy elementem poczatkowym i docelowym
w analizowanej tabeli. Zaznaczmy, ze wyznaczana $ciezka musi spelnia¢ warunki
monotonicznosci i ciggtosci.

Niech Zg, = (z1(1) 21(2)...21(K1)) oraz Zg, = (22(1) 22(2) ... 22(K2))
beda dwoma sygnatami o réznych dtugosciach. Zadaniem naszym jest oszacowanie
podobienstwa tych dwéch sygnaléw. Do rozwiazania zadania wykorzystujemy
macierz odleglosci (ang. distance matriz), ktéra wyznaczamy z nastepujacej
zaleznosci:

Cpum(i,j—1)
Cpum (i, j) = dist (21(i), 22(j)) + min | Cpu(i —1,7) (7.134)
CDM(i —-1,5— 1)

gdzie dist (21(i), 22(4)) jest odlegloscia pomiedzy pomiarami z dwoch sekwencji,
tj. z21(4), 1 =1,2,..., Ky oraz z3(j), j = 1,2, ..., Ko. W tym przypadku mozna
wykorzystaé rézne metryki, np. euklidesowa, p-norme lub kosinusowa. Macierz
Cpy nazywamy macierza odleglodcei lokalnych (ang. Cumulative Distance Map).
Macierz ta reprezentuje odlegtosci pomiedzy wszystkimi pomiarami sygnatéw Z g,
oraz Zp,. Przyktad konstrukcji macierzy odlegtosci przedstawiono na rys. 7.69.
Przyklad 7.16 (Algorytm DTW). Na rysunkach 7.69-7.72 przedstawiono
dziatanie algorytmu DTW.
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Rys. 7.69. Przyktad konstrukcji macierzy odleglosci w algorytmie DTW

amplituda

amplituda

Rys. 7.71. Poréwnanie strumieni danych z wykorzystaniem odlegtosci euklidesowej

amplituda

Rys. 7.72. Poréwnanie strumieni danych z wykorzystaniem metody DTW
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7.8.2. Regresja logistyczna

Regresja Logistyczna (ang. Logistic Regression, RL) jest algorytmem klasyfi-
kacji bedacym uogdlnieniem Regresji Liniowej [42, 298]. Zaleznosé dla Regres;ji
Logistycznej ma postac:

P (c|z) = &, (hTz) (7.135)

gdzie h reprezentuja wagi, a funkcja ®, jest funkcja aktywacji (np. sigmoida).

Przedstawiony model ma zestaw parametréw, ktore nalezy oszacowaé. W celu
wyznaczenia h rozwiazujemy zadanie optymalizacyjne z nastepujacym wskazni-
kiem jakosci:

Nle
Q) =-3" (ci In ;) (h7z) + (1 — ;) In (1 - By (h'2)) ) (7.136)
i=1

gdzie Ny, liczba przyktadow w zbiorze uczacym, z jest wektorem wejsciowym, a ¢;
przyporzadkowana jej klasa ze zbioru uczacego. Do wyznaczenia parametréow Re-
gresji Logistycznej wykorzysta¢ mozna jedna z metod optymalizacji numerycznej.

7.8.3. Maszyna wektoréw no$nych

Maszyny wektoréw nosnych (ang. Support Vector Machines, SVM) sa bardzo
popularng metoda analizy danych do rozwiazywania zadan klasyfikacji lub re-
gresji [4, 107, 394, 431, 433]. Algorytm SVM nalezy do grupy algorytméw, ktére
wymagajg uczenia ze zbiorem uczacym.

Rozwazmy klasyfikator binarny bazujacy na metodzie SVM. Niech TS|, =
{(xi,¢;)}, 1 =1,2,..., Njo bedzie zbiorem uczacym, zawierajacym wektor cech
oraz przyporzadkowany numer klasy ze zbioru N, = {—1, 1}. Zdefiniujmy teraz
hiperplaszczyzne decyzyjna (ang. decision hyperplane):

h'z + ho = 0 (7.137)

gdzie wielkosci h oraz hg sa parametrami dla hiperplaszczyzny decyzyjnej. Funkcja
decyzyjna dla algorytmu SVM ma ogdlng forme:

Dsv(z) = sgn (hTz + hg) (7.138)

Dla zadania estymacji parametrow algorytmu SVM zdefiniujmy jeszcze zadanie
optymalizacyjne:
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* * * . 1 Nsw
{h*, b5, 4"} = [nin <2hTh+P > %‘)

0.4 i=1
p.o. (7.139)
>0, i =1,...,Nup
p=>0

gdzie h jest wektorem normalnym do hiperplaszczyzny, hg okresla przesuniecie
hiperplaszczyzny od srodka uktadu wspélrzednych, p reprezentuje parametr funkeji
kary, natomiast ¢; to zmienne luzne (ang. slack variables).

Wykorzystanie algorytmu SVM w klasyfikacji strumieni danych jest trudne.
Klasyfikator ten wymaga uczenia przyrostowego, co pociaga za sobg konieczno$é
aktualizacji na biezaco modelu SVM. Dodatkowa trudnosé moze sprawiaé liczba
przykladow uczgcych, ktora zwicksza sie wraz z uptywem czasu. Rozwigzywanie
tych zadan w przypadku algorytmu SVM wiaze sie z duzymi nakladami obliczen,
ktore moga sprawi¢, ze niemozliwe bedzie wykonanie aktualizacji modelu SVM
z wymagana czestotliwodcia. W pracy [221] podjeto prébe opracowania algorytmu
bazujacego na algorytmie maszyn wektoréw nosnych, dostosowanego do warunkow,
ktére wymusza przetwarzanie strumieni danych. Ogdélna koncepcja zmodyfiko-
wanego algorytmu SVN jest taka, ze z kazda zmienna luzna ¢; powiazany jest
dodatkowy parametr hy;. Zaproponowana modyfikacja prowadzi do nastepujacego
zadania optymalizacji [221]:

Nsw

* * * . 1
{h*, hy, "} = }Efll;})r,lq <2hTh +p ; hqig,') po. p>0, hy >0 (7.140)

7.8.4. Gtebokie sieci neuronowe

Gleboka sie¢ neuronowa (ang. Deep Neural Networks, DNN) to nowe podejscie,
ktore wykorzystywane jest m.in. w problemach klasyfikacji. DNN tym rézni sie
m.in. od sieci neuronowej, ze sie¢ ta konstruowana jest z wykorzystaniem wigkszej
liczby warstw ukrytych [249]. Jezeli sie¢ neuronowa ma wiecej niz trzy warstwy
(wliczajac w to warstwe wejSciowa i wyjsciowa), to taka sie¢ nazywamy siecia
gleboka. Glebokie sieci neuronalne odrézniaja sie od sieci klasycznych réwniez
podejsciem do ich uczenia. W przypadku sieci glebokich uczenie (tj. wyznaczanie
wag sieci) odbywa si¢ stopniowo, tzn. do wyznaczania wag w danej warstwie
wykorzystywane jest wyjscie warstwy poprzedzajacej. Skutkuje to tym, ze kazda
kolejna warstwa umozliwia konstrukcje reprezentacji bardziej zlozonych cech [164].
Jest to tak zwana hierarchia cech (ang. feature hierarchy).
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Wstepne przygotowanie cech, ktére postuza nastepnie do wyznaczania ostatecz-
nych ich wartosci w procesie uczenia, jest istotna cecha gtebokich sieci neuronalnych.

Warunkowa ograniczona maszyna Boltzmanna

W przetwarzaniu danych strumieniowych znalazt zastosowanie m.in. jeden
z typow sieci glebokich, tj. warunkowa ograniczona maszyna Boltzmanna (ang.
Conditional Restricted Boltzmann Machine, CRBM), ktéra jest wariantem ograni-
czonej maszyny Boltzmanna [171, 226, 469]. Ograniczona maszyna Boltzmanna
jest nieskierowanym, dwudzielnym grafem.

Niech

E(zh) =2"Wpnh + blz + blh (7.141)
bedzie funkcja energii, a:
P(z,h) = exp (E(z,h)) (7.142)

rozkladem tacznym dla zmiennych z warstw ukrytych (h) oraz wejsciowej (z).
W metodzie tej odpowiednie rozktady warunkowe wyznaczane sa z nastepujacych
zaleznosci:

P(hj[z) = ®orbm (bOj +> Werbmigzi + Y Y Bijmzi(k — m)) (7.143a)

P(zih) = ®erbm (bli + > Werbmighy + > > Agjmzi(k — m)) (7.143b)
j m

gdzie A oraz B to macierze opisujace zwiazki pomiedzy elementami z warstwy
wejéciowej z elementami z warstw ukrytych [226].

7.9. Metody oceny jakosci algorytméw fuzji wtasciwosci

Waznym zagadnieniem zwiazanym z fuzja na poziomie wladciwosci jest ocena
wykorzystanych algorytméw. Do oceny jakosci tych algorytmoéw, oprocz odpowied-
nio przygotowanego zestawu danych testowych, potrzebne jest zgromadzenie oraz
odpowiednia analiza uzyskanych wynikéw. Jednym z narzedzi do analizy wynikéw
fuzji wladciwosci jest tablica pomytlek (ang. confusion matriz). Tablice pomylek
przedstawiono w tab. 7.3.

Korzystajac z tabeli prawdy, mozna wyliczy¢ kilka wskaznikéw umozliwiaja-
cych ocene wykorzystanych algorytméw fuzji wladciwosci. Dalej przedstawili$émy
najwazniejsze z nich:
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7. Poziom Sredni: fuzja wiasciwosci

Tabela 7.3. Tablica pomylek

Klasa rzeczywista

Pozytywna Negatywna
prawdziwie falszywie
Klasa Pozytywna pozytywna (TP) pozytywna (FP) TP + FP
predykowana fatszywie prawdziwie
Negatywna negatywna (FIN) negatywna (TN) FN + 1IN

TP + FN FP + TN

o czulo$é (ang. sensitivity, SE) okresla stosunek prawidlowo wykrytych (TP)
przypadkéw do sumy prawidtowo wykrytych (TP) i niewykrytych (FN) przy-
padkow:

TP
SE= ——— 7.144
TP + FN ( )

o specyficznosé (ang. specificity, SP) okresla stosunek liczby prawidlowo niewy-

krytych (TN) przypadkéw do sumy prawidtowo niewykrytych (TN) i blednie
(F

wskazanych (FP) przypadkéw (tj. blad pierwszego rodzaju):
TN
P=—— .14
5 TN + FP (7.145)

gdzie TN to prawdziwie negatywna.

o dodatnia warto$é prognostyczna (ang. Positive Predictive Value, PPV)
okresla stosunek prawidlowo wykrytych (TP) przypadkéw do sumy prawidtowo
wykrytych (TP) i blednie wskazanych (FP) przypadkéw:

TP
PPV = —— 14
v TP + FP (7.146)

o ujemna wartos§é prognostyczna (ang. Negative Predictive Value, NPV) okre-
Sla stosunek prawidlowo niewykrytych (TN) do sumy prawidlowo niewykrytych
oraz blednie niewykrytych (FN):

TN
NNV = — 14
v TN +FN (7.147)

o dokladno$é (ang. Classification Accuracy, ACC) okresla sume prawidlowo
wykrytych (TP) przypadkéw i prawidlowo niewykrytych (TN) przypadkéw do
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7.9. Metody oceny jakosci algorytmow fuzji wlasciwosci

sumy wszystkich mozliwych przypadkow:

TP + TN
ACC = 14
CC= T TN+ P PN (7.148)

o prawdopodobienstwo falszywego alarmu (ang. False Alarm, FA) okresla
liczbe blednie wskazanych (FP) przypadkéw do liczby wszystkich prawidlowo
niewykrytych (TN) przypadkéw i blednie wskazanych:

FP

FA=
TN + FP

(7.149)

e blad calkowity (ang. Total Error, TE) okresla zdolno$¢ dyskryminacyjna
algorytmu fuzji wlasciwosci i jest to stosunek liczby blednie wskazanych (FP)
do sumy wszystkich mozliwych przypadkdow:

TP + TN

TE =
TP + TN +FP +FN

(7.150)

o miara F; (ang. F; score, F1) wyznaczana jest z nastepujacej zaleznosci:

PPV - SE
Fl=2—rn—— 7.151

PPV + SE ( )

Do badania wptywu cech klasyfikatora mozna réwniez wykorzystaé krzywa ROC

(ang. Receiver Operating Characteristic). Postaé¢ krzywej ROC przedstawiono na

rys. 7.73.

1
0,8
0,6

3
0,4
0,2

0

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-SP
Rys. 7.73. Przyktad krzywej ROC
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7. Poziom Sredni: fuzja wiasciwosci

7.10. Rozpoznawanie aktywnosci ruchowej cztowieka
— fuzja wtasciwosci

Przedstawimy teraz przyktad wykorzystania oméwionych w tym rozdziale algo-
rytméw fuzji wlasciwosci. Przyklad dotyczy rozpoznawania aktywnosci ruchowej
osoby podczas treningu. W przedstawionym przykladzie osoba jest sportowiec
(tenisista), a aktywnoscia ruchows sa éwiczenia podczas treningu technicznego.
Zadaniem jest dokonanie analizy danych z czujnika przyspieszenia oraz ustalenie
na podstawie tych pomiaréw, jaka zagrywka zostala wykonana. Wyniki rozpo-
znawania na podstawie danych z czujnika przy$pieszenia mogg by¢ wykorzystane
np. do wykonania statystyk dla pojedynczego treningu czy treningéw wykona-
nych w dtuzszym przedziale czasu. Przedstawione w tym podrozdziale wyniki
opracowano na podstawie prac [52, 388].

Dane niezbedne do rozwiazania zadania zostaly zebrane z wykorzystaniem
czujnika The Pebble Watch. Czujnik ten zostal umieszczony na nadgarstku osoby
grajacej. Dane z czujnika wysylane byly bezprzewodowo do aplikacji gromadzacej
te dane. Czujnik The Pebble Watch umozliwia pomiar przySpieszenia w trzech
osiach do +4 G z czestotliwoscig prébkowania 10 Hz, 25 Hz, 50 Hz lub 100 Hz.

Badania zostaly wykonane na krytym korcie. Przed dokonaniem pomiaréw,
kazdy z tenisistéw podczas rozgrzewki wykonal kilka serwisow, forehandow i back-
handow.

Tenisisci zostali podzieleni na dwie grupy, tj. grupe amatorska i zawodowa.
W pierwszej grupie znalazto sie¢ 20 mezczyzn i 2 kobiety. W drugiej grupie nato-
miast byto 7 mezczyzn i 5 kobiet. Zadaniem kazdej badanej osoby byto wielokrotne
wykonanie nastepujacych zagrywek, tj. serwisu, forehandu i backhandu. Podsumo-
wanie zamieszczono w tab. 7.4. Z kolei liczba wszystkich zgromadzonych danych
zostalta przedstawiona w tab. 7.5.

Tabela 7.4. Liczba préb pomiarowych dla kazdej z zagrywek
w podziale na amatoréw i zawodowcoéw

Amatorzy Zawodowcy

Zagrywka

Liczba prébek
Forehand 961 271
Backhand 491 257
Serwis 342 93

Przyktadowe préby pomiarowe przyspieszenia dla forehandu, backhandu i serwisu
przedstawiono na rys. 7.74.
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Tabela 7.5. Liczba préb pomiarowych w podziale na amatoréw i zawodowcow

Poziom Liczba badanych Liczba préb
Amator 22 1794
Zawodowiec 12 621
(a) (b)
s w ) s w )
50| oSx——o0Sy——o$ z N 501 o§x——o08§y——o$ z |
S VR
—50 ‘ : —-50 | |
0 2 4 6 0 2 4 6
t [s] t [s]
(c)
rf T 2
50| odx——o0§y——08 2 |
5
s 0
—50 |
0 2 4 6
t [s]

Rys. 7.74. Przyktadowe dane pomiarowe przyspieszenia dla:
a) forehandu, b) backhandu i ¢) serwisu

7.10.1. Algorytm fuzji wtasciwosci

Zaproponowany algorytm fuzji wlasciwosci przedstawiono na rys. 7.75. Gléwne

kroki algorytmu, zgodnie z przyjeta metodyka fuzji danych, zawieraja przetwarza-
nie wstepne, generowanie i ekstrakcje cech oraz fuzje wtasciwosci. Wyniki pomia-
réw z czujnika przyspieszenia oznaczylismy Y, = [y, (1), ¥.(2), ..., ¥, (K)], k =
1,2,..., K. K reprezentuje liczb¢ wszystkich pomiaréw a y, = [Ya, ¥Ya, Ya.] -
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Przyspieszenie Przyspieszenie Przyspieszenie
Yay yay Ya.

I_ll_l

Przetwarzanie wstepne
[Ruchoma $rednial

Generowanie i redukcja cech

IMFCC, PCA]

Fuzja wlasciwosci
[k-NN, Regresja logistyczna]

klasa

Rys. 7.75. Zaproponowany algorytm fuzji wladciwosci
dla zadania klasyfikacji zagrywek tenisowych

Przetwarzanie wstepne

Zadaniem przetwarzania wstepnego jest przygotowanie pomiaréw z czujnika przy-
Spieszenia do kolejnego etapu, tj. generowania i ekstrakcji cech. W prezentowanym
przykladzie do przetwarzania wstepnego wykorzystano metode usredniania w celu
usuniecia niepozadanych sktadowych z sygnalu pomiarowego. Algorytm jest prosty,
ale na potrzeby tego zadania uzyskane wyniki okazaly si¢ wystarczajaco dobre.

Generowanie cech

Kolejny krok w zaproponowanym rozwiazaniu zwiazany jest z generowaniem
cech na podstawie danych z czujnika przys$pieszenia. W tym przypadku wyko-
rzystaliémy wspoélezynniki MFCC (por. podrozdz. 7.4.2). Zaleta wspdlezynnikéw
MFCC, ktoéra byla istotna w rozwiazywanym zadaniu, jest ich niewielka zlozo-
no$é obliczeniowa oraz mozliwo$é reprezentowania sygnalu w zwartej formie [94].
Przyklad wyznaczonych wspélczynnikéw MFCC dla danych z zadania (pomiar
przy$pieszenia) przedstawiono na rys. 7.76.
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7. Poziom Sredni: fuzja wiasciwosci

Redukcja cech

Kolejnym krokiem w zaproponowanym rozwiazaniu (rys. 7.75) jest redukcja
cech. W prezentowanym podejsciu wykorzystano metode PCA (patrz podrozdz.
7.6.3), ktéra umozliwia zredukowanie wymiaru wektora wejSciowego przez jego
rzutowanie na przestrzen o mniejszej wymiarowosci.

Fuzja wtasciwosci

Do rozwiazania zadania fuzji wtasciwosci zaproponowano dwa algorytmy klasyfi-
kacji, ktorych przydatnosé oceniono w badaniach eksperymentalnych. Pierwszym
badanym algorytmem byl algorytm k-Najblizszych Sasiadéw, drugim z kolei Re-
gresja Logistyczna. Metody te zostaly oméwione w podrozdziatach odpowiednio
7.8.1 oraz 7.8.2.

Woyniki fuzji wtasciwosci

Do oceny jakosci zaproponowanego rozwiazania wykorzystano dwie metody,
tj. 10-krotna walidacje krzyzowa oraz leave-one-out. Metoda leave-one-out jest
wariantem metody K-krotnej walidacji krzyzowej, w ktorej podzielono N elemen-
towa probe na N podzbioréow. Do oceny wynikéw fuzji wladciwosci w zadaniu do
oceny jakosci fuzji wladciwosci wykorzystano wskaznik ACC (dokladnosé) (por.
podrozdz. 7.9).

W przeprowadzonych badaniach ocenie poddano wplyw rozmiaru wektora
cech, szeroko$¢ okna przetwarzania oraz liczbe wspotczynnikéw MFCC na jakosé
klasyfikacji.

Wptyw rozmiaru wektora wtasciwosci

Liczba wygenerowanych, na podstawia danych (w tym przypadku z czujnika
przyspieszenia), wspolczynnikéw MFCC moze by¢ duza. Duza ich liczba moze
wplynaé niekorzystnie na liczbe obliczen niezbednych do rozwiazania zadania fuzji
wladciwosci, bazujac na wektorze cech zbudowanym ze wspotezynnikéw MFECC.
Dlatego zasadne jest wybranie sposréd wygenerowanych cech tylko tych z nich,
ktére sa najbardziej informacyjne. Dlatego kolejne zadanie, ktére nalezy rozwiazaé
to zadanie redukcji cech. W przedstawionym przyktadzie wykorzystano metode
PCA. Na rysunku 7.77 przedstawiliémy jakos$¢ fuzji wlasciwosci dla réznej liczby
wspoélczynnikéw MFCC. Badania przeprowadzono dla algorytmu k-Najblizszych
Sasiadéw oraz Regresji Logistycznej. Z wykresu wynika, ze dla przygotowanego
zbioru danych algorytm k-Najblizszych Sasiadow uzyskal najlepsze wyniki dla wek-
tora sktadajacego sie z 25 cech wyznaczonych na podstawie wspoétezynnikéw MFCC.
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Natomiast znacznie lepsza jakos¢ klasyfikacji uzyskano dla Regresji Logistycznej
i to przy znacznie wiekszym rozmiarze wektora wladciwosci, tj. 50 cech.

IS N
85| -

X

@) -~ .

) 80

< —e— k-Najblizszych Sasiadéw
751 —m— Regresja Logistyczna _

| | | |

10 20 30 40
Rozmiar wektora cech

Rys. 7.77. Jakosé¢ klasyfikacji dla réznych rozmiaréw wektora wlasciwosci

Wptyw rozmiaru okna czasowego

7 przeprowadzonych badan wynika, ze w opisywanym zadaniu mozna ustali¢
optymalny rozmiar okna czasowego. Zaréwno zbyt krétkie, jak i za dtugie okno
czasowe wplywa na pogorszenie jakosci fuzji wlasciwoéci zaréwno dla metody
k-Najblizszych Sasiadow, jak i Regresji Logistycznej. Rozmiar okna czasowego dla
rozpatrywanych danych i metod jest podobny i powinien wynosi¢ ok. 80 probek

(rys. 7.78).

85 )

801~

ACC [%]

—e— k-Najblizszych Sasiadéw
75| —m— Regresja Logistyczna

|
50 100 150 200
Rozmiar okna [liczba prébek]

Rys. 7.78. Jakos¢ klasyfikacji dla roznych rozmiaréw okna czasowego
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Whptyw parametréw algorytmu do wyznaczania MFCC

Zbadajmy teraz jak na jako$é fuzji wlasciwosci wplywa dobér parametrow
algorytmoéw do wyznaczania wspotczynnikéw MFCC. Na rysunku 7.79 pokazano
wplyw rozmiaru ramki na jako$¢ fuzji wlasciwosci (parametr N,,) wykorzystanej
do wyznaczania Dyskretnej Transformaty Fouriera. W przypadku algorytmu

s N

078)
@)
|
|

ACC [%]
=)

—e— k-Najblizszych Sasiadéw
60| —m— Regresja Logistyczna -
| | |

|
50 100 150 200
Rozmiar ramki [liczba prébek]

Rys. 7.79. Jakosé klasyfikacji zalezna od rozmiaru ramki w algorytmie MFCC

k-Najblizszych Sasiadéw rozmiar ten wynosi 40 probek. Z kolei dla Regresji
Logistycznej optymalny rozmiar ramki to 80 prébek. Dalsze zwigkszanie rozmiaru
ramki znaczaco wplywa na pogorszenie jakosci fuzji wlasciwosci.

Na rysunku 7.80 przedstawiono wplyw liczby filtréw (algorytmu do wyznaczania
wspélezynnikéw MFCC) na jako$é fuzji na poziomie érednim. Z badan i analizy wy-
kresu wynika, ze liczba filtréw wykorzystanych w algorytmie do wyznaczania cech
MFCC wynosi 16. Liczba ta jest najlepsza zaréwno dla algorytmu k-Najblizszych
Sasiadéw, jak i dla Regresji Logistycznej.

857.‘.\-/.\""'/.\'/.7

ACC [%]

N
ot

- —@— k-Najblizszych Sasiadéw -
—m— Regresja Logistyczna

| | | |
70 10 20 30 40

Liczba filtréw
Rys. 7.80. Jakosé klasyfikacji zalezna od liczby filtréw w algorytmie MFCC
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Analiza z wykorzystaniem walidacji krzyzowej

Ocenmy teraz jakosé¢ zaproponowanego podejscia w 10-krotnej walidacji krzyzo-
wej. Procedura polega na dziesieciokrotnym losowaniu zbioru uczacego i testowego
oraz u$rednianiu uzyskanych wynikow. Badania przeprowadzono oddzielnie dla
zbioru danych zebranych od tenisistéw amatoréw i zawodowcéw. Wykonano row-
niez badania dla zbioru, w ktorym znalazty sie pomiary od amatoréw i zawodowcow.
Wyniki zaréwno dla metody k-Najblizszych Sasiadow, jak i Regresji Logistycznej
zamieszczono w tab. 7.6. Z badan wynika, ze algorytm k-Najblizszych Sasiadow
uzyskatl wyzsza jakos¢ klasyfikacji dla zbioréw zawodowcéw, natomiast algorytm
Regresji Logistycznej lepsze wyniki uzyskal dla zbioru amatoréw. Regresja Logi-
styczna uzyskata lepsza jakosé¢ klasyfikacji w przypadku zbioru danych, w ktérym
znalazlty sie pomiary zaréwno od amatoréw, jak i zawodowcow.

Tabela 7.6. Jakosé¢ klasyfikacji dla algorytméw k-Najblizszych Sasiadéw
i Regresji Logistycznej w 10-krotnej walidacji krzyzowej

Amatorzy Zawodowcy Amatorzy i Zawodowcy

Algorytm
ACC [%]
k-Najblizszych Sasiadéw 79,65 + 11,36 91,33 £+ 10,56 82,22 + 11,30
Regresja Logistyczna 85,06 £8,24 88,44 + 11,12 87,99 £+ 8,48

Analiza z wykorzystaniem leave-one-out

Procedura leave-one-out [212] umozliwila ocene wrazliwosci algorytmu na dane,
ktore nie byly wykorzystane w procesie uczenia klasyfikatora. W rzeczywistym
przypadku mozna to odnie$é¢ do sytuacji, gdy algorytm ma dokonaé klasyfikacji
zagrywek dla uzytkownika, ktérego dane nie byly wykorzystane do konstrukcji
zbioru uczacego.

Tabela 7.7. Jakoé¢ klasyfikacji dla algorytméw k-Najblizszych Sasiadéw
i Regresji Logistycznej w tedcie leave-one-out.

Amatorzy Zawodowcy Amatorzy i Zawodowcy

Algorytm
ACC [%)]
k-Najblizszych Sasiadéw 81,96 £ 10,54 92,22 + 12,22 82,16 £ 9,79
Regresja Logistyczna 85,124+ 5,16 88,66 + 12,37 87,16 + 6,86
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W tabeli 7.7 prezentujemy wyniki badania algorytméw fuzji wtasciwosci dla
zbioréw utworzonych z danych pochodzacych od amatoréw i zawodowcéw. Réwniez
i w tym przypadku algorytm k-Najblizszych Sasiadéw uzyskal lepszy wynik
w zbiorze pomiaréw od zawodowcéw, a metoda Regresji Logistycznej w zbiorze
danych od amatoréw. Z kolei we wspdlnym zbiorze danych Regresja Logistyczna
uzyskata lepsze wyniki klasyfikacji.



8. Poziom wysoki: fuzja decyzji

Dobra decyzja bazuje na wiedzy,
a nie na liczbach.

Platon

8.1. Wstep

W rozdziale oméwione zostaly zagadnienia zwiazane z fuzja decyzji. Zgodnie
z przyjetym w rozdziale 2 podzialem metod fuzji danych (ze wzgledu na poziom
abstrakeji) fuzja decyzji jest na jego najwyzszym poziomie. Celem fuzji na tym
poziomie jest wyznaczenie decyzji na bazie zgromadzonych na nizszych poziomach
danych, wyekstrahowanych cech oraz konkluzji (z poziomu drugiego).

Rozdzial ten zostal podzielony na dwie czesci. W pierwszej z nich rozwinieto
zagadnienia, ktore zostaly wprowadzone w rozdziale 2. Szczegdlnie skupiono sie
na zagadnieniach zwiazanych z typami architektur dla algorytmoéw fuzji decyzji.

Druga czeé¢ zostata poswiecona algorytmom fuzji decyzji. W czeéci tej oméwiono
rozne metody fuzji decyzji m.in. z podzialem na metody bazujace na wartosciach
dyskretnych i cigglych oraz rankingach klas.

8.2. Podstawy fuzji decyzji

Na rysumku 8.1 przedstawiono przyklad przetwarzania danych na poziomach
lokalnym i globalnym. Wynikiem obserwacji pewnego zjawiska jest zbiér da-
nych pomiarowych. Dane te na pierwszym etapie przetwarzane sa w modutach
lokalnych. Natomiast w celu budowy calosciowego obrazu analizowanego zjawiska,
przetworzone w lokalnych modutach dane pomiarowe, wtasciwosci i konkluzje
musza zostaé przesylane do modutu gléwnego (poziom globalny).

Opisany problem przetwarzania danych mozna przedstawi¢ np. w formie sche-
matu, ktéry zostal zaproponowany na rys. 8.2. Do obserwacji obiektu mozna
wykorzystaé¢ np. czujniki pomiarowe. Dane zebrane z czujnikéw przesytane sa
z kolei do moduléw lokalnych (w modulach tych implementowane sa gléwnie
algorytmy fuzji na poziomie podstawowym oraz $rednim) w celu ich przetworzenia
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Obserwowane zjawisko

Modut
lokalny lokalny

Modut
lokalny

Modut gltéwny (poziom globalny)

Decyzja

Rys. 8.1. Przyklad przetwarzania na poziomie lokalnym i globalnym

i wyciagniecia na ich podstawie wnioskéw (konkluzji). W wickszosci przypadkdw
wnioski wyciggane w modutach lokalnych dotycza jedynie wybranych fragmentéw
obserwowanego zjawiska, tj. tych, z ktorymi bezposrednio zwiazane jest dane
urzadzenie pomiarowe. Konkluzje na poziomie lokalnym formutowane sa gtéwnie
na podstawie algorytmow fuzji wlasciwosci, ktére z kolei bazuja w wigkszosci
przypadkéw na metodach klasyfikacji.

W kolejnym kroku konkluzje z poziomu lokalnego przesytane sa do modutu
gléwnego (poziom globalny), gdzie podejmowana jest na ich podstawie decyzja.
Jest to poziom fuzji decyzji.

Przedstawiona architektura nazywana jest architekturg rozproszong. Warto
podkresli¢, ze zaréwno algorytmy przetwarzania, jak i wnioskowania w kazdym
z moduléw moga by¢ inne, co musi zostaé uwzglednione podczas projektowania
algorytmow dla modutu gtéwnego.

Alternatywa dla architektury rozproszonej jest architektura centralna. W tym
przypadku moduty lokalne wykorzystywane sa gltéwnie do gromadzenia obserwacji
z urzadzen pomiarowych i przestania ich do modutu gltéwnego. Proces podejmo-
wania decyzji odbywa sie jedynie w module gléwnym, na podstawie obserwacji
dostarczonych przez moduly lokalne. Architektura centralna zostala przedstawiona
na rys. 8.3.

Ustalajac architekture dla projektowanego systemu fuzji danych, nalezy réwniez
przeprowadzi¢ analize typow zrodel danych w systemie. W ogdlnosci zrédia te
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Czujnik 1 Czujnik 2 Czujnik N
y y
Lokalna Lokalna . Lokalna
konkluzja konkluzja konkluzja

Fuzja decyzji

l

Decyzja

Rys. 8.2. Przyktad wykorzystania fuzji decyzji dla sytuacji z rys. 8.1
w architekturze rozproszonej

Czujnik 1 Czujnik 2 Czujnik N
Lokalna Lokalna . Lokalna
obserwacja obserwacja obserwacja

Fuzja danych

Decyzja

Rys. 8.3. Przyklad wykorzystania fuzji decyzji dla sytuacji z rys. 8.1
w architekturze centralnej

moga by¢ iloSciowo jednorodne tzn. jednomodalne (np. zestaw czujnikéw pomia-
rowych do pomiaru przy$pieszen i predkosci katowych) lub niejednorodne tzn.
wielomodalne (np. zestaw pomiarowy zlozony z kamer wideo, odbiornikéw sygnatu
GPS i czujnikéw cisnienia atmosferycznego). W przypadku zrédel niejednorodnych
moze okazaé sie niezbedne zaprojektowanie oddzielnych algorytmoéw dla kazdego
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ze zrédet. Wymaganie to moze mie¢ wpltyw na wybor architektury projektowanego
systemu fuzji decyzji.

Rozwiazujac zadanie dla przypadku niejednorodnych (wielomodalnych) danych
zrodtowych, w ktérym wykorzystano wiele algorytmow fuzji wlasciwosci, mozemy
rozwazy¢ kilka wariantéw architektur projektowanego systemu. To ktéry z warian-
téw zostanie wykorzystany w danym zadaniu zalezy m.in. od tego, jakiego typu
wyniki dostepne sa na wyjsciu kazdego z algorytméw fuzji wlasciwosci (poziom
drugi). W ogélnosci wyjscia te mozemy podzielié¢ na wyjscia liczbowe dyskretne
(tj. klasy) oraz liczbowe ciggle. W zaleznosci od typu wyjécia mozemy wyrdznié
dwa warianty architektur rozproszonych systeméw fuzji decyzji (rys. 8.2). Pierwszy
z tych wariantéw zostal przedstawiony na rys. 8.4.

Czujnik 1 Czujnik 2 Czujnik N
Lokalna Lokalna . Lokalna
obserwacja obserwacja obserwacja

N

Klasyfikator 1 | - |Klasyfikator N¢

N chl

Decyzja

Rys. 8.4. Fuzja decyzji z wykorzystaniem klasyfikatoréw
z wyjéciem liczbowym dyskretnym

Przyjmijmy, ze na poziomie lokalnym dysponujemy zestawem N klasyfikatoréw.
Zadanie na tym poziomie polega na przypisaniu obserwowanego zjawiska do jednej
z klas «; (gdzie i € N, ={1,2,..., N.}) na podstawie wezedniej przygotowanego
wektora cech x. Pamietamy, ze wartosci, bedace sktadowymi wektora x, zwiazane
sa z obserwowanym zjawiskiem i zostaly wygenerowane przez algorytm fuzji
wlasciwosci na poziomie lokalnym. Efektem dziatania N klasyfikatoréw jest Nei-

328



8.2. Podstawy fuzji decyzji

-elementowy wektor z wynikami dostarczonymi przez kazdy z klasyfikatoréw £ =
[f1, fa, ..., fn,]T. Skladowe tego wektora przyjmuja tylko wartosci ze zbioru M.

Drugi z przypadkéw dotyczy systeméw ztozonych z klasyfikatoréw, ktérych
wyjscie jest liczbowe ciagle (rys. 8.5). W tym przypadku kazdy z N, klasyfikatoréw
generuje na swoim wyjsciu Ne wymiarowy wektor p; n. = [Pj1 Pj2-- - PjN] -
Wektor taki interpretujemy jako iloSciowe oszacowanie stopnia przynaleznosci
obserwowanego obiektu, opisanego wektorem x, do kazdej z klas, przez kazdy
j-ty klasyfikator. Bez straty ogdlnosci dalszych rozwazan mozemy przyjaé, ze
klasyfikatory przyjmuja wartosci ze zbioru liczb rzeczywistych w przedziale [0, 1].
Zauwazmy, ze dla N¢ klasyfikatoréw i N, klas otrzymamy macierz okreslajaca
stopien przynaleznoéci obiektu do kazdej z N, klas.

Czujnik 1 Czujnik 2 Czujnik N

Lokalna Lokalna . Lokalna
obserwacja obserwacja obserwacja

N

Klasyfikator 1 | | Klasyfikator N¢;

Nz

Fuzja decyzji

|

Decyzja

Rys. 8.5. Fuzja decyzji z wykorzystaniem klasyfikatoréw
z wyjsciem liczbowym ciagltym

Rozwazmy jeszcze jeden przypadek, ktéry moze wystapi¢ w omawianym za-
daniu. Przypadek ten dotyczy algorytméw fuzji wlasciwosei, ktérych wynikiem
dzialania sa wyjscia liczbowe dyskretne. Jednym z mozliwych podej$¢ jest w tym
przypadku utworzenie rankingu klas i na podstawie wynikéw przygotowanego
rankingu rozwiazanie zadania fuzji decyzji. Ranking tworzony jest na podstawie
wynikéw uzyskanych od kazdego z klasyfikatorow. W tym przypadku wyjsciami
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klasyfikatorow moga by¢ liczby dyskretne lub rzeczywiste. Podejscie to zostato
zilustrowane na rys. 8.6.

Czujnik 1 Czujnik 2 Czujnik N

y A 4

Lokalna
obserwacja

Lokalna
obserwacja

Lokalna
obserwacja

Klasyfikator 1 | | Klasyfikator N¢

ﬂ?l EN cl

decyzja

Rys. 8.6. Fuzja decyzji z wykorzystaniem klasyfikatoréw
z wyjsciami liczbowymi dyskretnymi, ktore uporzadkowano wedlug rankingu

8.3. Metody fuzji decyzji

7 dotychczasowych rozwazan wynika, ze fuzja decyzji jest procesem wysokopo-
ziomowym stuzgcym do przetwarzania danych pozyskanych na nizszych poziomach,
tj. na poziomie podstawowym i §rednim. W ogdlnosci mozemy stwierdzi¢, ze istota
fuzji decyzji jest wnioskowanie lub predykcja bazujaca zaréwno na danych pomia-
rowych (gléwnie przetworzonych), ich reprezentacji (tj. cechach) lub konkluzjach
z nizszych pozioméw fuzji danych (gltéwnie z poziomu drugiego).

Bazujac na opisie z poprzedniego rozdziatu zaproponujmy nastepujaca hierar-
chie metod fuzji decyzji (rys. 8.7). Na schemacie wyréznilidmy fuzje na podstawie
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Fuzja decyzji

. Cecha
Klasa Ranking klas liczbowa

y

7 rozrbznieniem Bez rozréznienia
na klasy na klasy

Rys. 8.7. Systematyka metod fuzji decyzji

klas (cech dyskretnych) oraz cech liczbowych ciaglych. Opis zostal uzupelniony
o fuzje decyzji bazujaca na rankingach klas. W przypadku cech liczbowych cig-
gltych wyrdznilismy dwa podejscia, tj. z rozréznianiem oraz bez rozrézniania klas
(odpowiednio ang. class-conscious i class indifferent).

8.3.1. Fuzja decyzji na podstawie wielkosci dyskretnych

W kolejnych podrozdziatach oméwione zostana metody fuzji decyzji dla przypad-
ku, gdy na poziomie trzecim dostepne sa jedynie wielkosci dyskretne wygenerowane
na nizszych poziomach fuzji danych (tj. poziomie pierwszym i drugim).

Podejscie z wykorzystaniem bayesowskiej teorii decyzji

Zadanie fuzji cech dyskretnych mozna rozwiazaé, bazujac m.in. na beyesowskiej
teorii decyzji. Istota metod bazujacych na tym modelu jest estymacja prawdopo-
dobielistwa a posteriori, tj. P(d;|c;). W tym przypadku d € Ng = {1,2,..., Ng}.
Ny jest zbiorem mozliwych Ngq decyzji. Nastepnie, wykorzystujac oszacowane
prawdopodobienstwo a posteriori, dokonujemy wyboru jednej z decyzji d; ze
zbioru NVg. W tym celu korzystamy z zestawu wczesniej przygotowanych Ny
klasyfikatorow.

Zgodnie z reguly Bayesa, prawdopodobienstwo a posteriori wyznaczamy z na-
stepujacej zaleznosci [399]:

Nei
P(d;) [T P(f;lds)
=1

P(f, fo, ..., En,)

P(di|fy, £2, ..., En,) = (8.1)
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8. Poziom wysoki: fuzja decyzji

gdzie N reprezentuje liczbe klasyfikatoréw, a ¢ jest indeksem decyzji, tj. ¢ = 1,
2,..., Vg

Réwnosé (8.1) zachodzi po zalozeniu statystycznej niezaleznosei wszystkich
N, klasyfikatorow. Na rysunku 8.8 zilustrowano opisany schemat fuzji decyzji
w modelu probabilistycznym.

X1 X9 cee XNy
y y
Klasyfikator, Klasyfikator] . |Klasyfikator
1 2 Ncl
fl fQ ﬂ‘N 1

Rys. 8.8. Schemat fuzji decyzji w modelu probabilistycznym

Wada przedstawionego rozwiagzania jest m.in. wymaganie o statystycznej nie-
zaleznosci wszystkich N klasyfikatoréw. W praktycznych zastosowaniach jest
to warunek trudny do spetnienia. Kolejng trudnoscig w praktycznym stosowaniu
formutly (8.1) jest trudno$¢ w oszacowaniu prawdopodobietistwa a priori P(f}|d;).
Dlatego w zadaniach praktycznych, w ktérych pojawia si¢ potrzeba rozwiazania
zadania fuzji decyzji, zwykle stosuje sie inne metody.

Podejscie bazujace na gtosowaniu

W poprzednim podrozdziale przedstawiliémy metode fuzji decyzji, ktéra bazuje
na bayesowkiej teorii decyzji. Wskazalismy na jej wady i problem z praktycznym jej
zastosowaniem. Alternatyws dla tej metody jest podejécie bazujace na metodach
glosowania. W podejsciu tym konkluzje z nizszych pozioméw wykorzystywane sa
przez algorytmy fuzji decyzji na poziomie trzecim. Zazwyczaj w tym przypadku
wykorzystuje sie kilka algorytméw fuzji decyzji. Istota tego podejscia jest to, ze
zamiast poszukiwacé najlepszego algorytmu fuzji decyzji, ostateczny wynik fuzji
bazuje na wynikach dostarczonych przez kazdy z N algorytméw fuzji decyzji.
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Gtlosowanie wiekszosciowe

W przypadku glosowania wigkszosciowego przyporzadkowanie obserwowanego

zjawiska do danej klasy nastepuje wowczas, gdy:

o wszystkie klasyfikatory wskazaly te sama klase; glosowanie takie nazywamy
jednomyslnym (ang. unanimous voting),

e na t¢ sama klase wskazata poltowa plus przynajmniej jeszcze jeden z klasyfika-
toréw; jest to zwykle glosowanie wickszosciowe (ang. simple majority),

o wybrana zostaje ta klasa, na ktéra wskazalo najwiecej klasyfikatoréw (ang.
plurality voting).

Omowimy teraz kazdy z typéw glosowania. Regula dla pierwszego z wymienionych,

tj. dla gltosowania wiekszosciowego, ma nastepujaca postac:

Nei Nei
djx — Z Pjix = iilrr%aXN Z Py, (82)
]:1 TSy c ]:1

gdzie pj; reprezentuje wektor binarny, a d; jest decyzja ze zbioru decyzji Ny.
Dalej scharakteryzowano kazdy z typoéw glosowania. Regula dla pierwszego
z wymienionych, tj. dla glosowania wiekszo$ciowego, jest optymalna reguta fuzji
decyzji przy spelnieniu nastepujacych warunkéw:
o liczba Ng klasyfikatoréw dla problemu z dwoma klasami jest nieparzysta,
o wyjscia klasyfikatoréw sa od siebie niezalezne.
Warto réwniez zauwazy¢, ze w tych warunkach glosowanie wigkszosciowe i proste
sg identyczne.
Podejscie oparte na glosowaniu wigkszo$ciowym, po spetnieniu pewnych warun-
kéw, umozliwia uzyskanie optymalnego rozwigzania (dow6d zamieszczono m.in.
w pracy [224]).

Gtlosowanie wiekszosciowe wazone

W przypadku, gdy jakos¢ klasyfikatoréw w systemie na poziomie nizszym
jest zréznicowana, mozliwe jest wykorzystanie alternatywy w postaci glosowania
wiekszosciowego z wagami. W tym przypadku kazdy z N, klasyfikatoréw ma
nadang wage wel;, gdzie j = 1,2, ..., No. Warto$¢ wagi nadana kazdemu j-temu
klasyfikatorowi zwiazana jest z jako$cig tego klasyfikatora. Biorac pod uwage to,
ze kazdemu klasyfikatorowi przyporzadkowano wage, formula (8.2) przyjmuje
nastepujaca zmodyfikowang postaé:

Ncl Ncl
dix — Z bjpji- = ,_max Z WeljPji (8.3)
]:1 TSy C ]:1
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gdzie w); jest waga nadang kazdemu j-temu klasyfikatorowi. W celu latwiejszej
interpretacji uzyskanych wynikow mozliwa jest normalizacja nadanych klasyfika-
torom wag.

W przypadku fuzji decyzji bazujacej na wazonej regule gtosowania wiekszo-
Sciowego zasadne jest zadanie pytania o metode nadawania wag poszczegdlnym
algorytmom fuzji decyzji. Oczywiste jest, ze algorytm, ktéry dla konkretnego
zadania bedzie doktadniejszy, powinien otrzymacé wyzsze wagi od tych, ktoérych
rozwiazania nie sa tak dokladne. W pracy [224] przedstawiono dowdd twierdzenia
o optymalnosci reguly wazonego glosowania wigkszosciowego.

Algorytm BKS

Inne podejscie do algorytméw fuzji decyzji zaproponowano w pracy [172], jest
to algorytm BKS (ang. Behavior Knowledge Space). Istota metody jest estymacja
prawdopodobienstwa a posteriori dla wszystkich klas i wszystkich kombinacji
gloséw. Zadanie to rozwiazywane jest przez konstrukcje odpowiedniej tabeli (tzw.
tabela BKS). Do tabeli tej wstawiana jest liczba powtérzen wszystkich mozliwych
kombinacji decyzji, przy czym nalezy pamigtac, ze do konstrukcji tabeli BKS
wykorzystywany jest zbiér uczacy. W kolejnym kroku na podstawie przygotowane;
tabeli szacowane jest prawdopodobienstwo a posteriori. Szacunki te wykonywane
sa przez wyszukanie tych komérek, w ktorych zapamietano najwieksza liczbe
powtérzen. Nastepnie dokonuje sie ich zliczenia. Przyklad dzialania metody zostal
przedstawiony na rys. 8.9 (na podst. [331]).

Kl K2 Kg C1 C2 C3

C1oCp € 21

O

€1 € €2 13 4

€1 ¢ C3 11 18
) 15

(53] C2 Co 11 9

C1 €2 ©

€3 €3 C3 20 21 @

Rys. 8.9. Tlustracja dzialania algorytmu BKS
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Fuzja decyzji na podstawie rankingéw

W metodzie bazujacej na rankingach kazdy z N, klasyfikatoréw generuje zbior
klas na bazie zbioru dostepnych klas N . Wygenerowany przez kazdy j-ty klasy-
fikator zbior klas jest podzbiorem wszystkich mozliwych klas ze zbioru dostepnych
klas. Nastepnie z tych zbioréw klas wygenerowanych przez kazdy j-ty klasyfikator
tworzony jest ranking. W rankingu tym wyniki posortowane sg w pewnym porzadku
wedtug stopnia przynaleznosci tych klas do danego obiektu. Wyrézniamy dwie
metody fuzji decyzji na podstawie tak przygotowanych rankingéw [162]:

o redukcji klas (ang. Class Set Reduction),

o zmiana uporzadkowania klas (ang. Class Set Reordering).

W pierwszej z metod, tj. w metodzie redukcji klas, dokonuje sie sukcesywnej
redukcji rozpatrywanych klas. Istotna kwestig w tym podejsciu jest sposéb re-
dukcji klas. Redukcja powinna by¢ wykonywana w ten sposéb, by z jednej strony
liczno$¢ zbioru klas byla mozliwie mata, z drugiej natomiast by podczas redukcji
maksymalizowaé szanse pojawienia sie poprawnego rozwigzania w koncowym
rankingu. W metodzie tej wyrdzniamy dwa podejscia:

o ToN (ang. Intersection of Neighborhoods); w podejsciu tym budowane sg rankingi
klasyfikatoréw i po ustaleniu progu te z nich, ktére nie przekroczyly go sa z niego
usuwane,

o UoN (ang. Union of Neighborhoods), buduje konicowy ranking przez sukcesywne
wlaczanie kolejnych klasyfikatoréw.

Zaznaczmy, ze wymienione podejécie UoN jest szczegdlnie przydatne wowczas,
gdy algorytmy fuzji decyzji maja wyjscia réznego typu [270].

Druga metoda fuzji decyzji na podstawie rankingéw bazuje na zmianie uporzad-
kowania klas. Metoda ta umozliwia uzyskanie lepszych wynikéw w przypadku,
gdy prawdziwa (poszukiwana) klasa znacznie odréznia sie od pozostatych [270].
Metoda ta charakteryzuje sie tym, ze modyfikuje wejéciowe uporzadkowanie klas
tak, by prawdziwa cecha byta jak najwyzej w rankingu. Wyrédzniamy nastepujace
metody do modyfikacji rankingu cech:

o preferencyjna (ang. highest rank method),

o Borda (ang. Borda count method),

o regresja logistyczna.

Pierwszym z podej$é jest metoda preferencyjna (ang. Highest Rank Method).
Jest to metoda, ktéra nie wymaga etapu uczenia. Przy czym, charakteryzuje
sie rowniez niska ztozonoscig obliczeniowa. Metoda sklada sie z kilku etapéw.
Pierwszy z nich zwiazany jest z przygotowaniem wstepnego rankingu dla kazdego
z algorytmoéw fuzji decyzji. W kolejnym kroku wyznaczana jest warto$é mini-
malna dla tych rankingéw, a nastepnie jest ona przypisywana do kazdego z tych
rankingéw. W nastepnym kroku dokonujemy kolejnej konstrukeji rankingu, tym
razem uwzgledniajac wyliczona w poprzednim kroku warto$é. Ostateczna decyzja
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8. Poziom wysoki: fuzja decyzji

podejmowana jest na podstawie rankingu zmodyfikowanego w opisany sposob.
Wartosé bedaca na jego szczycie jest traktowana jako decyzja koncowa.

Cechg tej metody jest to, ze wykorzystuje ona zalety kazdego z algorytmow
fuzji decyzji. Metoda sprawdza sie gléwnie w przypadku systeméw, w ktorych
wykorzystywana jest niewielka liczba algorytméw fuzji decyzji [270].

Kolejng metoda, w ktorej edytuje sie poczatkowo ustalony ranking jest metoda
Borda (ang. Borda count). Istota metody jest przeksztalcenie rankingéw kazdego
z N klasyfikatoréw na jeden ranking, na podstawie ktérego wyznaczana jest
koncowa decyzja. Cecha metody jest to, ze nie usuwa sie z analizy tych wynikow,
ktore zle rokuja.

Przy czym, w metodzie przyjmujemy, ze algorytmy fuzji decyzji sa od siebie
niezalezne. Warunek ten w praktyce nie zawsze jest spelniony. Kolejng wada
metody jest to, ze wyniki uzyskane dla wszystkich algorytmoéw traktowane sa
jednakowo i nie uwzgledniaja jakosci kazdego z algorytméw osobno.

Do rozwigzania zadania fuzji decyzji bazujacej na podejéciu, w ktérym doko-
nujemy edycji poczatkowo przygotowanego rankingu jest metoda bazujaca na
regresji logistycznej. Metoda wprowadza pewne ulepszenia do uprzednio oméwio-
nej metody Borda. Wada metody Borda jest to, ze brakuje w niej mozliwosci
uwzglednienia jakosci kazdej z metod. Z kolei w metodzie bazujacej na regresji
logistycznej jest to mozliwe przez dodanie do kazdego z klasyfikatorow wag. Ze
szczegbélami metody mozna zapoznaé sie m.in. w pracy [270].

8.3.2. Fuzja decyzji na podstawie wielkosci ciagtych

Na wyjsciu klasyfikatora moga pojawi¢ sie nie tylko wartosci liczbowe dyskretne,
ale rowniez liczbowe ciagle. W metodach, w ktorych fuzja decyzji bazuje na danych
typu ciaglego, wykorzystuje sie dedykowana tablice, tj. profil decyzyjny (ang.
Decision Profile, DP) [224]. Poszczegdlne elementy wzoru (8.4) okreslaja stopien
przynaleznoéci obiektu do klasy.

Profil decyzyjny mozna utworzy¢ z wyjs¢ kazdego z algorytméw fuzji wlasciwosci
i dla zadanego wejsciowego wektora cech. Profil decyzyjny mozna reprezentowad
nastepujaca tablica:

Ocena pochodzaca od N
klasyfikatoréw dla i-tej klasy

1
P1,1 P11 - PI1,N. o "
P21 P22 -+ Dan. cepa pochodzaca
DP(x) = . . . < od j-tego klasyfikatora (8.4)
: dla N, klas
H)Nchl ]chlai T ]chlaNc

336



8.3. Metody fuzji decyzji

W tym przypadku elementy w DP (8.4) moga przyjmowaé wartosci rzeczywiste
z przedzialu (0, 1).

Wisréd metod bazujacych na profilu decyzyjnym wyrdzniamy dwie metody.
Pierwsza z metod wykorzystuje informacje zawarta w kolumnach tablicy decy-
zyjnej, ktéra dotyczy tego, w jakim stopniu kazda z klas jest wskazywana przez
kazdy z algorytméw.

Podejscie to charakteryzuje sie tym, ze mozliwe jest w nim rozrdznienie na
klasy (ang. Class-conscious Methods). W metodach tych dokonuje si¢ pewnych
operacji na tablicy decyzji w celu okreslenia, w jakim stopniu konkretna decyzja
jest wspierana przez kazdy z algorytméw fuzji decyzji.

Fuzja decyzji z rozré6znieniem na klasy

W podrozdziale przedstawiono najczesciej wykorzystywane metody analizy
profilu decyzyjnego DP. Jedna z nich jest:

Ncl
rule; = pji i =1,2,...,Ne (8.5)
j=1
kolejnymi natomiast:
Ncl
mule; = [ pji @ =1,2,...,Ne (8.6)
j=1
oraz:
1 Ncl
rule; = > wji i =1,2,...,Ne (8.7)
Na j=1

Jezeli chcemy uwzgledniaé¢ klasyfikatory w fuzji decyzji w réznym stopniu, to
wéwcezas zamiast Sredniej, mozna wykorzystaé¢ srednia wazona:

Ny

rule; = Z WP ¢ =1,2,..., Ne (8'8)
j=1

Do wyliczenia wartoéci wskaznika rule na podstawie profilu decyzyjnego mozna
wykorzystaé rowniez:

rulei = j:lgl,i..I.l,Ncl Pji ¢ =1,2,..., Ne (8'9)
ru[ez = j:lI?QI?‘.}.(,Ncl Pji 1 = 17 27 s 7NC (810)
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rule; = mediana(p;;) ¢ =1,2,...,N,, j=1,2,...,Ng (8.11)

Fuzja decyzji bez rozréznienia na klasy

W drugim z podejéé fuzja decyzji bazuje na analizie calej tablicy decyzyjnej (8.4),
tj. bez rozrézniania na poszczegolne klasy. W metodzie tej nie uwzglednia sie
informacji o tym, w jakim stopniu wykorzystane algorytmy klasyfikacji wskazuja
na konkretna decyzje (ang. Class-Indifferent Methods).

Podstawowe metody uzywane w tym podejsciu, ktore nalezy wyrédznié, to
szablony decyzyjne (ang. Decision Templates, DT) oraz metoda bazujaca
na teorii Dempstera—Schafera (nazywana tez teorig funkeji przekonania lub
matematyczna teoria ewidencji).

Pierwsza z metod do rozwiazywania zadania fuzji decyzji wykorzystuje specjal-
nie przygotowane szablony, ktore tworzone sa z wykorzystaniem zbioru uczacego.
Szablon decyzyjny konstruowany jest na podstawie tablicy decyzyjnej z wykorzy-
staniem nastepujacej zaleznosci [224]:

Nle
1
DT, = > DP(TSw,,). (8.12)
gdzie ¢ = 1,2,..., N¢, Ny reprezentuje liczbe elementéw w zbiorze uczacym

T'Sn,, ktére wskazuja na i-ta klase ¢. Efektem zastosowania zaleznodci (8.12) do
profilu decyzyjnego jest szablon decyzyjny w formie:

dt1’1 dtLQ cee dtl,Nu
dtg,l dt272 cee dtQ,NC

DT = . . ) . (8.13)
dtng1 dtnge --- dtng

Istota metody jest wyznaczenie dla kazdej z klas najbardziej reprezentatywnego
szablonu decyzyjnego DT, ktéry nastepnie poréwnywany jest z wyznaczonym
wezesdniej profilem decyzyjnym. W tym celu nalezy okresli¢ miary podobienstwa.
W metodzie bazujgcej na szablonach decyzyjnych, najbardziej typowe miary to:

N NC
Ip” (8.14)
Jj=11= 1
oraz jej modyfikacja w postaci:
cl Ne
rule; = > Y (dty; — pja)° (8.15)
Jj=11=1
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8.3. Metody fuzji decyzji

Kolejna miara jest symetryczna réznica (ang. symmetric difference):

1 Ncl Nc ) )
rule; =1 — NN ; ; max <m1n (dtj7,~(1 — lpjﬂ-)), min ((1 — i), 1pj7i>)

(8.16)
W kazdym z przypadkéw, tj. (8.14)—(8.16) wybierana jest ta decyzja, dla ktorej
warto$¢ podanych miar jest najwieksza.
Podstawsg, do fuzji decyzji na bazie teorii Dempstera—Schafera jest wyznaczenie
funkeji przekonania (lub ewidencji) z nastepujacej zaleznodci:

X Tz (1= X4)

belief(p;;) = , (8.17)
1-— Xj,i (1 — Hﬁéi (1 — Xj,i))
gdzie X;; jest wyznaczane z kolei z zaleznosci:
1 + (||DT1J — Ip?,i )
i = — (8.18)
> (14 1IPTy = pyall)
i=1

W zaleznosci (8.18) réznice w liczniku i mianowniku przeksztalcamy do postaci
podobienstw. Wyrazenie w mianowniku jest czynnikiem normalizujacym.

Dysponujac wyznaczonym przekonaniem oraz wykorzystujac regute kombinacji
Dempstera (ang. Dempster’s rule of combination), mozliwe jest wyznaczenie
ostatecznej decyzji:

Ncl
rule; = | [ belief (pj;) i =1,2,..., Ne (8.19)
=1 '
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Modelowanie uktadu ruchu
cztowieka






9. Ruch ciata sztywnego

Zmiana moze byé powodowana
tylko przez ruch.

Aldous Huxley

9.1. Wstep

Rozdzial ten rozpoczyna druga czes¢ ksiazki po$wiecong modelowaniu i analizie
ruchu cztowieka. W tej cze$ci omoéwione zostana m.in. zagadnienia zwiazane
z metodami reprezentacji orientacji obiektu w przestrzeni, a takze z algorytmami
estymacji tej orientacji w przestrzeni na bazie danych pomiarowych. Rowniez w tej
czesci oméwione zostang zagadnienia zwigzane z metodami estymacji potozenia
obiektu w przestrzeni oraz algorytmy $ledzenia jego zmian.

Kolejna grupa zagadnien, ktéra zostanie omoéwiona w tej czeéci pracy dotyczy
probleméw zwiazanych z analiza biomechaniczna ludzkiego ciata oraz modelowania
jego kinematyki. W czesci tej przedstawione zostana modele oraz algorytmy
wykorzystywane w tych zadaniach.

Ostatnia grupa zagadnien, ktore zostana omoéwione w tej czesci pracy, dotyczyc
bedzie zagadnien estymacji ruchu cztowieka na bazie danych pomiarowych.

9.2. Ciafo sztywne w przestrzeni tréjwymiarowej

Rozwazania w tej czesSci pracy rozpoczniemy od omowienia podstawowych
zagadnien dotyczacych ciata sztywnego (ang. rigid body) oraz ruchu ciala
sztywnego w przestrzeni R3.

Kazdy obiekt fizyczny istnieje w czasoprzestrzeni ztozonej z przestrzeni i czasu
[398]. Przez przestrzen (przestrzen fizyczna) bedziemy rozumieli zbiér punktéw,
ktérych polozenie wzgledem zadanego prawoskretnego uktadu wspétrzednych karte-
zjanskich mozna okresli¢, wykorzystujac trojke liczb rzeczywistych. Przestrzen te be-
dziemy utozsamiaé z przestrzenia euklidesowa R3, dla ktérej mozliwe sa operacje mno-
zenia skalarnego i wektorowego. Drugim sktadnikiem czasoprzestrzeni jest czas (czas
fizyczny), ktory jest zbiorem chwil powiazanym ze zbiorem liczb rzeczywistych R.
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9. Ruch ciala sztywnego

Umiesémy teraz w czasoprzestrzeni uktad fizyczny. Uktadem fizycznym jest
obiekt fizyczny lub zbiér obiektéw fizycznych. Przykladem ukladu fizycznego
jest punkt materialny. Dla ukladu fizycznego przestrzeniag konfiguracyjng jest
przestrzen R3. Przestrzenig konfiguracyjng nazywamy zbiér wszystkich mozliwych
stanéw uktadu fizycznego w przestrzeni. W przestrzeni R? stan ukladu fizyczne-
go opisany jest jego potozeniem i orientacjg. PoloZeniem jest umiejscowienie
ukladu fizycznego w przestrzeni wzgledem wybranego ukladu wspolrzednych.
Orientacja okresla potozenie pomiedzy dwoma uktadami wspoétrzednych, tj. ukta-
dem odniesienia i uktadem obiektu, ktérym moze by¢é np. punkt materialny.
Ukladem odniesienia jest uktad, wzgledem ktorego okresla sie potozenie lub
zmian¢ polozenia oraz orientacje danego ciata sztywnego.

Pofozenie i orientacja ciata sztywnego w R3

Do pelnego opisu ciala sztywnego (ukladu fizycznego) w uktadzie wspélrzednych
{B} w przestrzeni R? wzgledem pewnego uktadu odniesienia {A} nalezy ustali¢
jego orientacje (ang. orientation) oraz polozenie (ang. position) (rys. 9.1). Ustalona
orientacje i polozenie obiektéw w przestrzeni nazywamy pozycja (ang. pose).

Rys. 9.1. Potozenie i orientacja ciala sztywnego w przestrzeni

Przyktad ukladu odniesienia przedstawiono na rys. 9.1. Poczatek tego uktadu
oznaczono jako O. Wektory i, j, k to jednostkowe wektory ortogonalne osi z, v, z.
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9.2. Cialo sztywne w przestrzeni trojwymiarowej

Ciatu sztywnemu przyporzadkujmy natomiast uktad wspotrzednych o poczatku
w punkcie O i wektorach jednostkowych i, j, k. Uklad ten jest nieruchomy
wzgledem ciala sztywnego.

Do opisu potozenia i orientacji ciata sztywnego wzgledem ukladu odniesienia
wykorzystujemy dwa przeksztalcenia:
e translacja,
e obrét (rotacja).
Przeksztalcenia te nazywamy przeksztalceniami sztywnymi. Translacje wiazemy
z wektorem polozenia (wektor przesuniecia) i oznaczamy przez p. Wykorzystujac
wektor polozenia p, polozenie punktu O’ wzgledem ukladu odniesienia zapisujemy
jako:

P :pﬁ—l—pyj—i-pzlv{ (9.1)

Poniewaz wektor polozenia nie opisuje pelnego usytuowania ciata sztywne-
go w przestrzeni, wprowadzamy druga operacje, tj. obrét. Z obrotem (rotacja)
powiazana jest macierz rotacji (obrotu), ktéra oznaczymy jako R. Do budo-
wy macierzy rotacji wykorzystujemy ortogonalne wektory jednostkowe zwigzane
z ukladem ciala [219]:

A
R=[{].K]= |1, 7, K, (92
LogK

Macierz rotacji R, ktéra okresla wzajemng orientacje dwdch obiektéw w przestrzeni
R3, spetnia nastepujace warunki:

¢ R jest ortogonalna tj. RTR = RRT =1,

o det (R) = +1.

Macierze spelniajace podane warunki tworza specjalna grupe ortogonalna rzedu 3.
Definicja 9.2.1 (Specjalna grupa ortogonalna SO(3)). Specjalna grupa or-
togonalna SO(3) jest grupg macierzy ortogonalnych stopnia 3 o wyznaczniku
+1:

SO(3)={RecR¥3: RTR=1,det (R) = +1} (9.3)

Na specjalnej grupie ortogonalnej okreslona jest algebra Liego so(3). Algebra
Liego so(3) rozpinana jest przez generatory grupy SO(3) [218].
Definicja 9.2.2 (Algebra Liego dla specjalnej grupy ortogonalnej SO(3)).
Algebra Liego dla SO(3) jest zbiorem macierzy takich, Ze

so(3) = {ScR¥3 .6 =8} (9.4)

gdzie S jest macierzq antysymetrycznag (macierzq skosnie symetrycznag).
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9. Ruch ciala sztywnego

9.3. Inne reprezentacje orientacji ciata sztywnego w R?

W poprzednim podpunkcie wprowadziliémy macierz rotacji jako narzedzie opisu
orientacji obiektu w przestrzeni. Jedng z wad tego opisu jest to, ze jest on nad-
miarowy [219]. W przypadku macierzy rotacji elementéw, ktére wykorzystywane
sa do opisu obiektu w przestrzeni, jest dziewie¢. Przy czym elementy tej macierzy
sg ze sobg powigzane. Dlatego, oprécz reprezentacji z wykorzystaniem macierzy
obrotu, opracowano inne metody reprezentacji rotacji. Metody te wyrdzniaja sie
m.in. tym, ze do opisu wykorzystuje si¢ mniejsza liczbe zmiennych. Zostang one
omoéwione w kolejnych podrozdziatach.

9.3.1. Reprezentacja o$—kat

Z twierdzenia Eulera o obrotach [89] wynika, ze mozliwe jest przejscie z jednego
polozenia katowego do drugiego za pomoca jednego obrotu wokol pewnej osi.
Whioski z tego twierdzenia wykorzystano do zaproponowania reprezentacji typu
os—kat.

W reprezentacji o§-kat, os rotacji reprezentowana jest przez wektor jednostkowy
osi obrotu w, ktéry jest opisany w ukladzie odniesienia x,y, z i kata rotacji 6
[219, 300]. Wektor osi rotacji oraz kat rotacji przedstawiono na rys. 9.2.

z

x

Rys. 9.2. Wektor jednostkowy osi rotacji oraz kat rotacji [377]
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Macierz rotacji R oraz reprezentacja typu o$-kat sa ze soba powiazane. Zapiszmy
macierz rotacji R w nastepujacej postaci:

T T2 T13
R=|ra ra 73 (9.5)

r31 T32 T33

Zaleznosci opisujace zwiazek pomiedzy macierza R a wektorem jednostkowym osi
rotacji @ i katem rotacji 6 sa nastepujace [219]:

-1 t R)-1
0 = arc cos (7“11 T T ) = arc cos (race()) (9.6)

2 2
1 32 — T23
w = — 9.7
2sing | 2" (9.7)
21 —T12

dla sin 6 # 0. Dla sktadowych wektora @ zachodzi:
wr 4wl +al=1 (9.8)

Reprezentacja typu os—kat nie jest jednoznaczna, poniewaz obrét zaréwno o kat 6,
jak i —6 wokol osi @ daje ten sam wynik. Jest tak dlatego, ze dla sin § = 0 macierz
R jest macierza jednostkowsa. Stad wynika nieokreslonosé¢ jednostkowego wektora
osi rotacji w [377].

9.3.2. Katy Eulera

Katy Eulera sa kolejna metoda reprezentacji rotacji ciata sztywnego w prze-
strzeni. Katy te odpowiadaja zlozeniu trzech elementarnych rotacji wokét osi
x,y, z. Warto zaznaczy¢, ze opis taki nie jest jednoznaczny, tzn. istnieje dwana-
Scie réznych zbioréw katéw Eulera (tabela 9.1). Wynika to z liczby mozliwych
sekwencji elementarnych rotacji. Jednym z najczesciej stosowanych zlozen sa katy
Eulera ZYZ.

Katy Eulera ZYZ typowo oznaczane sa jako «, 3,7y (odpowiednio sa to przechy-
lenie, pochylenie, odchylenie) [322]. Wypadkowa rotacja, ktéra im odpowiada, jest
wynikiem nastepujacej sekwencji rotacji elementarnych:

1. obrot uktadu o kat o wokét osi z, tj.

cosa —sina 0
R.(a)=| sina cosa 0
0 0 1
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9. Ruch ciala sztywnego

2. obrét uktadu o kat 5 wokét osi y, tj.

cos 0 sing
R,(®)=| 0 1 0
sing 0 cosf

3. obrét uktadu o kat v wokodt osi z, tj.

cosy —siny 0
R.(y)=| siny cosy O
0 0 1

Tabela 9.1. Zestawienie zbioru katéw Eulera

Lp. Pierwsza rotacja Druga rotacja Trzecia rotacja Sekwencja rotacji

1 v YA X-Y-Z
2 X X X-Y-X
3 7 X X-Z-X
4 Y X-Z-Y
) X Y Y-X-Y
6 v z Y-X-Z
7 7 X Y-Z-X
8 Y Y-Z-Y
9 X Y Z-X-Y
10 7 z Z-X-Z
11 v YA Z-Y-Z
12 X Z-Y-X

Sktadajac powyzsze macierze rotacji, otrzymujemy nastepujaca macierz rotacji:

Rzyz (av /B’ 'Y) = RZ (Oé) Ry (6) RZ (7) =

cos v cos B cosy —sinasiny — cosacos §sin~y —sin awcosy cos asin 8
= | sinacos fcosy + cosasiny —sinacos §sin~y + cos acosy sin a sin 8
— sin 3 cos sin 3 sin y cos [
(9.9)

Zauwazmy, ze poniewaz macierz (9.9) jest zlozeniem elementarnych rotacji, to
jest ona réowniez macierza ortogonalna. Na rysunku 9.3 zilustrowano sekwencje
rotacji elementarnych dla katéw Eulera ZYZ.
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z=2z
- y
Ay
T .'I,J

Rys. 9.3. Sekwencja rotacji elementarnych dla katéw Eulera ZYZ

/)
.'I,J/

Z

Mozliwe jest réwniez dzialanie odwrotne, tj. wyznaczenie katow «, 5,7 na

podstawie macierzy (9.9). Zapiszmy macierz (9.9) w postaci:

11 T12 T13
Roy. (@, B,7) = | ra1 7T22 723
31 T32 733

Zakltadajac, ze sin 5 # 0, otrzymamy:

[ = atan2 (\/T%l + 7“%2, 7“33)

23 713
o = atanz (smw)’ sinw))
o r32 731
v = atan2 (s'n(ﬂ)’ sin(ﬁ)) ,

gdzie
Yy
arctan (— dla >0
T

arctan (g) +7 dla y>0,2<0
T

arctan (g —7m dla y<0,z<0
atan2 (y, z) = x
+g dla y>0,2z=
T dla y<0,z=
2
nieokreslone dla y=0,z=0

(9.10)

(9.11)

(9.12)

(9.13)

(9.14)
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Rozwiazania réwnan (9.12) oraz (9.13) staja sie niejednoznaczne dla sin 5 = 0.
Niejednoznacznos¢ w tych zaleznosciach wynika z tego, ze gdy kat 8 przyjmuje
wartoéci § = 0 lub 8 = 7, to obroty o katy a i v nastepuja wokoét rownolegtych
osi [219]. W literaturze problem ten znany jest pod nazwa blokady przegubdéw
(ang. Gimbal Lock).

Inng popularna sekwencja elementarnych rotacji z wykorzystaniem katéw Eulera
jest sekwencja RPY (ang. Roll-Pitch-Yaw). Katy wchodzace w sklad sekwencji
RPY sa oznaczane jako ¢, ¥, . W polskiej nomenklaturze katy RPY nazywane
sa kolysaniem, kiwaniem, myszkowaniem [398]. Na rysunku 9.4 przedstawiono
ilustracje katow Eulera RPY.

z
\A_/

g
'

o\
Rys. 9.4. Tlustracja katéow Eulera RPY

Katy Eulera RPY otrzymuje si¢ przez ztozenie nastepujacych rotacji wykonanych
wzgledem ukladu odniesienia [219]:
1. obrét ukladu o kat ¢ wokédt osi z, tj.

1 0 0
R,(p)=|0 cosgp —sing
0 singp cosep
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2. obrét uktadu o kat 9 wokot osi y, tj.

costd 0 sind
R, (V) = 0 1 0

—sind 0 cos?

3. obrét uktadu o kat ¢ wokét osi z, tj.

[ cosy —siny 0

R, (@)= siny cosyy 0
0 0 1

Efektem zlozenia podanych macierzy jest nastepujaca macierz:

Rrpy (¢, 9,9) =R (¢) Ry (V) R (¢) =

cos p cos ¥ cos @ sin ¥ sin 1) — sin @ cos Y cos @ sin ¥ cos P + sin  sin ¥
= | singpcos? sin @ sin ¥ sin ¥ 4 cos g cos P  sin @ sin ¥ cos Y — cos  sin
—sin ¥ cos ¥ sin cos 1 cos P
(9.15)

Podobnie jak dla katéw Eulera ZYZ, réwniez dla katow RPY mozliwe jest wyzna-
czenie katéow ¢, ¥, ¢ na podstawie otrzymanej macierzy rotacji (9.15). Zapiszmy
macierz (9.15) w postaci:

T2 713
Rrpy (¢, 9,9) = | 121 122 723 (9.16)
r31 T32 133

Wartosci katéw (@, 9, 1) wyznaczamy z nastepujacych zaleznosei [219):

¢ = atan2 (ro1, 711) (9.17)
¥ = atan2 (—7"31, \/m> (9.18)
1 = atan2 (732, 33) (9.19)
dla ¥ € <—g, g) Jezeli kat v € <g, 3%), to woéwczas:
¢ = atan2 (—ra1, —711) (9.20)
¥ = atan2 (—7"31, —\/m> (9.21)
Y = atan2 (—r32, —733) (9.22)
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Katy Eulera ZYZ oraz RPY sa przyktadami lokalnych tréjelementowych reprezen-
tacji grupy SO(3). Réwniez w przypadku tej reprezentacji wystepuja osobliwosci
(mozliwo$é¢ wystapienia blokady przegubu), ktérych nie mozna usunaé [219].

9.3.3. Kwaternion

W przedstawionych dotychczas reprezentacjach wystepuja pewne osobliwodci,
ktore utrudniaja ich wykorzystanie do opisu orientacji obiektu w przestrzeni.
Alternatywnym opisem do tych juz oméwionych jest opis w formie kwaternionu.
Formalnie kwaternion to czwoérka liczb rzeczywistych lub, rownowaznie, para
zlozona ze skalara i wektora o trzech sktadowych. Kwaternion jest uogdlnieniem
liczb zespolonych [219]. Tak jak liczby zespolone mozna wykorzystaé¢ do opisu
obrotoéw na plaszczyznie, tak kwaterniony stosujemy do opisu rotacji w przestrze-
ni R3. W odréznieniu od katéw Eulera, bedacych tréjelementowsa reprezentacja
grupy SO(3), w przypadku kwaternionéw nie wystepuje problem osobliwosci.
Zaznaczmy, ze kwaterniony umozliwiaja rowniez globalna parametryzacje grupy
SO(3). Warto jednak mieé¢ na uwadze to, ze do opisu rotacji z wykorzystaniem
kwaternionéw wykorzystywane sa cztery zmienne [219].

Omoéwimy teraz zwigzek pomiedzy reprezentacja w postaci kwaternionu z repre-
zentacja os—kat. Formalnie kwaternion zawiera te same informacje, ktore zawiera
reprezentacja o$—kat, jednak sa one zapisane w innej, wygodniejszej do wykorzy-
stania postaci [322]. Kwaternion jest na przyklad reprezentacja wygodniejsza do
wykonywania operacji sktadania obrotéw. Zapiszmy kwaternion w formie wektora
o czterech sktadowych:

q0
q1 .
q-= , ¢€R, 1+ =0,...,3 (9.23)
q2
q3

gdzie qo jest skalarem, a [q1, g2, q3]T to wektor. Na rysunku 9.5 przedstawiono
graficzng ilustracje kwaternionu.

Kwaternion jednostkowy jest szczegdlnym przypadkiem kwaternionu, ktéry
spelnia zalezno$é:

lall=vao+a +ae+aeg=1 (9.24)
Warto zaznaczyé, ze dla & € R? oraz 6 € R zachodzi nastepujaca zaleznosé [377):

0
cos —

q= 2 | ert (9.25)

W Cos —
2
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xT

Rys. 9.5. Ilustracja obrotu z wykorzystaniem parametrow kwaternionu

Interpretacja wielko$ci @ oraz 6 zostala przedstawiona w podrozdziale 9.3.1.
Oczywiscie, jest mozliwe réwniez wyznaczenie wielkosci @ € R3 oraz 6 € R na
podstawie kwaternionu q [377]:

6 =2cos ! q (9.26)
T
g1, g2, g3] jezeli 6 40
=24 sin <§> (9.27)
0 w przeciwnym przypadku

Istnieje réwniez zwiazek pomiedzy kwaternionem q a macierza rotacji R (patrz
rozdz. 9) [377):

B+ad—-B-4d 2(@e—qp)  2(e+ag)
R=| 20p+ae) @G-ad+a-6 2(ees-—qpn) (9.28)
2 (143 — 9092) 2(goq1 +q203) @G- —B+d

Oczywisdcie mamy rowniez zalezno$é¢ odwrotna, tj. pomiedzy macierza rotacji R
(rozdz. 9) a kwaternionem q:

1
qo = 5\/1 + 711 + T2 + 133 (9.29)
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T 1 732 — 723

G2 | = = | 37781 (9.30)
q0 -

q3 21 —T12

W przeciwienstwie do przedstawionych wcze$niej reprezentacji, tj. w postaci
katow Eulera i o§—kat w reprezentacji rotacji w postaci kwaternionu, nie wystepuje
problem punktéw osobliwych.

Podstawowe operacje, jakie moga by¢ wykonane na kwaternionach, tj. dodawanie,
odejmowanie, mnozenie oraz operacja sprzezenia, zdefiniowano zaleznosciami
(9.31)—(9.35).

Algebra kwaternionéw

Rozwazmy dwa kwaterniony:

af qt

a b
=" a=|" (9.31)

qs q3

a4 @

Operacje dodawania i odejmowania kwaternionéw wyznaczamy w nastepujacy
sposéb [78]:

qs it @+
@ s s
a4 @ a4+ ¢

Jak mozna zauwazy¢, dodawanie kwaternionéw jest zwyklym dodawaniem czwoérek
liczb. Mnozenie kwaternionéw jest okreslone wzorem [409]:

qf @ atq} — ¢85 — 4545 — a1}

oo — qélz o q% _ ng’zb’ + ngz — qé‘,‘qg + qifqé; (9.33)
qs qs q1q3 + 4345 + 9397 — 44q3
¢4 a4 q4tdh — 4545 + 4545 + ¢i

Mnozenie kwaternionéw jest dzialaniem tacznym, ale jest nieprzemienne, tj. ¢* ®
qb #* qb ® q”. Operacja sprzezenia jest definiowana nastepujaco [409]:

=] ® (9.34)
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dla kwaternionu postaci:

q1

q=| © (9.35)
q3
q4

9.3.4. Wspoétrzedne wyktadnicze

Do opisu rotacji w przestrzeni trojwymiarowej mozna wykorzystaé¢ rowniez
wspolrzedne wykladnicze (ang. the exponential coordinates).

Pewien punkt P w przestrzeni R3, opisany wspélrzednymi wektora p, porusza
sie wokot osi rotacji w. Réwnanie opisujace predkosé poruszajacego sie punktu P
wokol osi okreslonej przez o$ obrotu w o ustalony kat 6 € R opisuje réwnanie [300]:

P (1) =wxp(t)=[<]p () (9.36)

0 —ag @
W=1] @ 0 - (9.37)
—Gy @ 0

Opisana sytuacja zostala zilustrowana na rys. 9.6. Réwnanie (9.36) jest réwna-
niem rézniczkowym, ktérego rozwiazanie ma postac:

p () = ¥'p (0) (9-38)

& p(t)

N

p(0)

Rys. 9.6. Obrét punktu p wokol osi rotacji @
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gdzie p (0) sa wspélrzednymi punktu poczatkowego, el®! jest eksponenta macierzy
(ang. matriz exponential). Eksponente macierzy rozwijamy w szereg Taylora
[180, 300]:

el =T+ 0] + -+ o (9.39)

Przyjmujac, ze punkt P opisany przez wspoélrzedne wektora p obraca si¢ ze
stala predkoscia 1 [rad/s], argument ¢ mozna zastapi¢ przez skalar 6 bedacy
reprezentacja kata rotacji. Wéwczas réwnanie (9.38) przyjmuje postac:

p (0) = e (0) (9.40)

Zalezno$¢ ta oznacza to, ze po t sekundach wektor o wspoélrzednych p obroéci
sie o t radianéw. Biorac pod uwage réwnosé (9.40), zaleznoéé (9.39) zapisujemy
w postaci [300]:

} 219)2 193
¥ = T4 [i5]0 + ([“g! L (["g! L (9.41)
Wiedzac, ze
. 63 0°
sm0:0—5+5+--- (9.42)
62 o
COSH=1—§+E+"' (9.43)

podstawmy teraz (9.42) i (9.43) do (9.41). Otrzymujemy wowczas nastepujace
wyrazenie:

516 0> o 0 s
e =I+9[W]+§[W] +§[W] t-=
03 0 (02 et S "

Ostatecznie, zaleznosé (9.44) mozemy przedstawié w postaci wzoru Rodrigueza:
el — 1 4 sin 0[] + (1 — cos ) [@]? (9.45)

gdzie & € R3, dla ktérej ||| = 1 oraz § € R. W przypadku, gdy ||| # 1 zaleznosé
(9.45) przyjmuje postaé [300]:

i 1 B oo+ B ooy 06)
B E '
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W pracy [300] udowodniono, ze eksponenta macierzy (patrz zalezn. (9.45) oraz
(9.46)) jest macierza rotacji:

R = € SO(3) (9.47)

W oméwionej reprezentacji wykladniczej rotacji informacja o osi i kacie obrotu
zawarta jest w postaci pojedynczego wektora. Jest to cecha wspdlna z reprezentacja
w formie kwaternionéw (por. 9.3.3). W przypadku tego opisu wektor osi rotacji
okreslany jest przez kierunek wektora, a dlugosé wektora reprezentuje kat obrotu.
Reprezentacje wyktadniczg wyrdznia to, ze jest ona ciagla w poczatku uktadu
wspolrzednych. Cecha ta wynika z tego, ze katowi zerowemu przyporzadkowano
wektor zerowy.

Opisana metoda charakteryzuje sie rowniez tym, ze istnieja dla niej dobrze
okreslone pochodne. Cecha ta ma znaczenie w przypadku potrzeby przetwarzania
np. predkosci katowych [322]. Wada tej reprezentacji jest natomiast to, ze podobnie
jak reprezentacja w postaci katéw Eulera ma ona punkty osobliwe.

9.4. Ruch ciata sztywnego w przestrzeni tréjwymiarowe;j

W tej czedci oméwione zostang metody wykorzystywane do modelowania ruchu
ciata sztywnego w przestrzeni. Ruch w przestrzeni jest ruchem ztozonym, ktory
sktada sie z ruchu postepowego oraz obrotowego (rys. 9.7).

Wréémy do rysunku 9.1; na rysunku tym przedstawiono orientacje i polozenie
uktadu wspétrzednych ciata sztywnego w relacji do uktadu wspétrzednych od-
niesienia. Oznaczmy uktad odniesienia przez {A}, a uktad wspoélrzednych ciata
sztywnego przez { B}. Oznaczmy nastepnie wektor polozenia ukladu wspélrze-
dnych ciala sztywnego { B} wzgledem ukladu wspélrzednych odniesienia {A} jako
Py, gdzie pgy, € R3. Indeks dolny a oznacza powigzanie z uktadem {A}, nato-
miast b z uktadem {B}. Do opisu orientacji jednego ukladu wzgledem drugiego
wykorzystamy macierz rotacji Rqyp, gdzie Ry € SO(3). Operacja przeksztalce-
nia ukladu wspélrzednych zwiazanych z ukladem {A} i ukladu wspédtrzednych
zwigzanych z ukladem {B} opisana jest przez pare (p%b, Ra,b). Pare te nazywa-
my przestrzenia konfiguracyjna. Tak zdefiniowana przestrzen konfiguracyjna jest
specjalng grupa euklidesowa i oznaczamy jako SE(3) [300].

Definicja 9.4.1 (Specjalna grupa euklidesowa SE(3)). Specjalna grupa eu-
klidesowa SE(3) spelnia nastepujgce warunki:

SE(3)={g=(p,R): pcR® RcSO(3)} =R> x SO(3) (9.48)
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Oczywiscie, specjalng grupe euklidesowa mozna uogdlni¢ na wiele wymiarow:
SE(D) = R? x SO(D) (9.49)

gdzie D to liczba wymiaréw. Grupa SE(3) jest przyktadem gladkiej rozmaitosci
[398].

Przyjmijmy, ze skladowe wektora p, € R? beda wspétrzednymi punktu w ukla-
dzie {A}, a p, € R? w uktadzie { B}. Znajac wspélrzedne p, oraz majac zdefinio-
wany wektor polozenia p, ; i macierz rotacji R p, mozemy wyznaczy¢ wspolrzedne
punktu p, w ukladzie {A} z nastepujacej zaleznosci:

Py = Pap + Rappy (9.50)

gdzie pare (payb, Ra7b) oznaczmy jako:

8up = (pa,bv Ra,b) (9.51)

Zalezno$é (9.50) nazywamy przemieszczeniem ciala sztywnego w przestrzeni
euklidesowej [398]. Natomiast zaleznosé (9.51) traktujemy jako konfiguracje uktadu
wspotrzednych {B} w relacji do ukladu A (rys. 9.1). Par¢ g, mozna zapisac
w zwartej formie, wprowadzajac wspoélrzedne jednorodne.

9.4.1. Przeksztatcenia jednorodne

Zapis w formie (9.50) jest zlozonym zapisem w poréwnaniu do zapisu, w kt6-
rym operacje rotacji i przesunie¢ rozpatrywane sa samodzielnie. Przeksztalcenia
staja sie jeszcze bardziej ztozone w przypadku ich skladania. Tracg one wowczas
jednorodnosé. W celu zachowania jednorodnosci opisu dla dowolnych przypad-
kéw wzajemnych potozen ukltadéw wspdlrzednych wprowadza sie wspotrzedne
jednorodne [184].

Wspoélrzedne jednorodne konstruujemy, uzupelniajac wspoétrzedne wektora p
o czwarta wspoélrzedna rowna 1. Otrzymujemy wéwczas wektor o czterech sklado-
wych:

p:[lf] € R (9.52)

gdzie p nazywamy wspélrzednymi jednorodnymi punktu P. Uwzgledniajac (9.52),
przeksztalcenie p, = g, 5, (P,) (9.50) mozna zapisa¢ w postaci:

Pq - |: Ra,b pa,b

1

Ps

=Ty (9.53)

Pa = 03><1 1
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Macierz T, ;, jest nazywana macierzg transformacji jednorodnej, ktéra jest
reprezentacja jednorodna pary g,;, € SE(3). W ogdlnosci, jezeli g = (p,R) €
SE(3), to:

R p
2o (%] 050

Przedstawiona macierz transformacji jednorodnej opisuje w zwartej formie
przeksztalcenie pomiedzy dwoma uktadami wspélrzednych. Kosztem stosowania
wprowadzonego opisu jest zwigkszenie liczby obliczen podczas dokonywania prze-
ksztalcen, poniewaz przeksztalceniom podlegaja obiekty, ktére sa czterowymiarowe,
a nie tréjwymiarowe.

Macierz transformacji jednorodnej mozna wykorzystaé rowniez do skltadania
przeksztalcen. Przyjmijmy, ze g, . € SE(3) jest konfiguracja uktadu {C'} w relacji
do ukladu {B} oraz g,;, € SE(3) analogicznie jest konfiguracja ukladu {B}
w relacji do uktadu {A}. Biorac pod uwage réwnanie (9.54), nowa konfiguracje
zapisujemy w postaci:

Ra,bRb,c Ra,bpbp + Payp

’]:a,c = ’I_‘a,b':[_‘b,c = 0 1

(9.55)

Réwnanie (9.55) wskazuje, ze mozliwe jest skladanie przeksztalcen przez wykonanie
mnozenia. Podstawowe wlasciwosci grupy SE(3) sa nastepujace [219]:

o jest zamknigta, tj. jezeli g1, g, € SE(3), to réwniez g, - g, € SE(3),

o istnieje element jednostkowy: I € SE(3),

e mnozenie macierzy transformacji jednorodnych jest laczne,

o elementem odwrotnym do T € SE(3) jest macierz T~! € SE(3):

_ RT —RTp
T ! =
- |: O1x3 1 :|

9.4.2. Reprezentacja wyktadnicza w ruchu ciata sztywnego

Rozwazmy teraz przypadek ogdlniejszy. Ruch ciala sztywnego w przestrzeni moze
by¢ potaczeniem ruchu postepowego i obrotowego. Przypadek ten zilustrowano na
rys. 9.7.

Niech pewien punkt w przestrzeni P opisany wspoétrzednymi wektora p € R?
obraca sie wokél pewnej osi w i jednocze$nie porusza sie ruchem postepowym
z pewna predkoscig liniowa v. Niech @ € R3, gdzie ||W| = 1, oraz v € R3.
Przyjmujac, ze obiekt obraca sie z predkoscia jednostkowa, predkosé poruszajacego
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z
T
{B}
z
Y
x

Rys. 9.7. Ilustracja ruchu ciala sztywnego w przestrzeni

sie wokét osi obrotu punktu p € R? wyrazamy zaleznoécia:
p(t) =@ xp(t)+v (9.56)

gdzie v jest wektorem predkosci liniowej. Uwzgledniajac zalezno$é (9.37), wyraze-
nie (9.56) przyjmuje postac:

p(t) = [@]p(t) + v (9.57)

W formie macierzowej zaleznos$é (9.57) zapisujemy w nastepujacej postaci:
D(t w| v t
) ] _[ @ v ][ @ 05
0 0 0 1

Dokonujac z kolei w zaleznosci (9.58) nastepujacych podstawien [£] = [ [CS] 16 } ,

p

p= 0}orazp:

11) } , rtébwnanie opisane zaleznoscia (9.56) zapiszemy w po-
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staci:

p(t) = [€lp(?) (9-59)

gdzie [€] nazywamy skretnikiem (ang. twist) [398]. Rozwiazaniem réwnania
(9.59) jest:

p(t) = ¢'p(0) (9.60)

Zalezno$é (9.60) interpretujemy jako przesunigcie punktu po obrocie réwnym ¢
radianéw od punktu poczatkowego. Przez analogie do réwnania (9.40), zapiszmy
zalezno$¢ (9.60) w postaci:

p(0) = ¢p(0) (9.61)

Wprowadzmy jeszcze za [300] symbol V do oznaczenia nastepujacej operacji:

€Y = [ [‘f)}] 0 ] — { Y ] (9.62)

w

Wykonujac operacje (9.62), otrzymamy wektor [219]:

w

= [ Y } (9.63)

Z kolei, niech A opisuje operacje odwrotng do (9.62), tj.

v A_ W] v
BECE

Wektor £ € RS jest reprezentacja macierzy [£] € se(3). Gdzie se(3) jest algebra
Liego dla specjalnej grupy euklidesowej:

se(3) = {(v, [@]) : v € R3, [0] € s0(3)} (9.65)
natomiast so(3) jest algebra Liego dla specjalnej grupy obrotéw:
so(3) = {ScR¥>3. 8T = 5} (9.66)

7 nastepujacych rozwazan mozemy stwierdzié, ze:
cléld — SE(3) (9.67)

gdzie [£] € se(3) oraz 6 € R. Dowdd réwnoscei (9.67) przedstawiono w pracy [300].
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Macierz opisana zaleznoscia (9.67) jest macierza przeksztalcenia jednorodnego,
ktore bedziemy oznaczac¢ jako:

g = eléld (9.68)

9.5. Predkos$¢ ruchu ciata sztywnego

W poprzednim rozdziale wprowadziliSmy aparat stuzacy do opisu zwiazkdéw
miedzy wspolrzednymi wybranego punktu przestrzeni w réznych uktadach. Pod
uwage braliSmy dotychczas tylko przypadek statyczny, tj. gdy wzajemne relacje
pomiedzy ukladami nie zmienialy si¢ w czasie. W tym rozdziale rozpatrzymy
problem ogdlniejszy, w ktérym analizie bedzie podlegata trajektoria poruszajacych
sie punktow przestrzeni. W tej czesci pracy rozwazymy zagadnienia zwiazane
z predkosciami punktéw w réznych uktadach wspotrzednych.

Predkos¢ katowa

Oznaczmy przez { B} lokalny uklad wspélrzednych zwiazany z pewnym ciatem
sztywnym, a przez {A} uklad odniesienia, ktéry jest nieruchomy wzgledem ciata
sztywnego. Uklad wspolrzednych zwiazany z ukladem odniesienia nazywamy
uktadem wspoétrzednych w uktadzie przestrzeni, natomiast uktad wspétrzednych
{B} jest zwiazany z ukladem ciala sztywnego. Oznaczmy macierz rotacji, ktéra
wiaze uktad {A} i {B} (patrz 9.3) jako R, . Macierze rotacji R, tworza specjalng
grupe ortogonalng (9.3), gdzie R, € SO(3). Z podrozdziatu (9.3.4) wiemy, ze:

R (t) = 00 (9.69)

gdzie przyjeto, ze R = R (t). Pochodna wzgledem czasu R (¢) macierzy R ma
postac:

R (1) = [@]6 (t)el10®) (9.70)
Zaleznos¢ moze zostaé zapisana w formie:

R (t) = [«]6 ()R (¢) (9.71)

Podstawiajac [@]q(0) = [(IJ]@, otrzymamy nastepujaca zalezno$é:

R () = [@].(O)R (1) (9.72)
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gdzie [@],(0) jest macierza skosnie symetryczna. Warto zauwazy¢, ze dla pochodnej
macierzy R mamy R € R**3. Macierz [@],(6) moze zostaé zapisana w formie:

[@a(0) =R () R™* (1) (9.73)

Poniewaz macierz obrotu R (t) € SO(3), poprzednie wyrazenie zatem mozna
zapisac¢ jako:

[@]a(6) = R (t) RT (1) (9.74)
Zaleznosé (9.74) wskazuje, ze macierz predkosci katowej ruchu obrotowego moze
by¢ funkcja czasu. Przeprowadzajac analogiczne obliczenia, mozemy wykazaé, ze:

[@lp(0) = RT (1) R (1) (9.75)






10. Kinematyka systemu ciat sztywnych

Czasami lepiej byé na laricuchu niz
by¢ wolnym.

Franz Kafka

10.1. Wstep

W rozdziale tym wprowadzono aparat matematyczny do opisu kinematyki
systemu cial sztywnych (ang. system of rigid bodies). Podstawowym narzedziem
stuzacym do modelowania potaczonych cial sztywnych jest tancuch kinematyczny.
W pierwszej czesci pracy opisane zostang poszczegolne elementy mogace wchodzié
w sklad tancucha kinematycznego. Nastepnie oméwiono dwie podstawowe metody
reprezentacji tancucha kinematycznego, tj. reprezentacje Denavita—Hartenberga
oraz wykladniczg. Pierwsza z metod reprezentacji jest to klasyczna metoda znana
z modelowania manipulatoréw i robotéw. Druga z metod jest alternatywa dla
metody klasycznej. Podejscie to bazuje na reprezentacji wykladniczej (patrz
podrozdz. 9.3.4). W rozdziale tym oméwiono kazde z tych podejsé oraz poréwnano
je ze soba. W ostatniej czesci tego rozdziatu sformutowano zadanie kinematyki
prostej. Zadanie to jest podstawowym zadaniem rozwiazywanym na potrzeby
analizy ruchu cztowieka.

10.2. tancuch kinematyczny dla systemu ciat sztywnych

Kinematyka systemu cial sztywnych dotyczy opisu ruchu poszczegdlnych jego
elementéw bez uwzgledniania przyczyn, ktére ten ruch wywoltuja [184], [219].
Systemem cial sztywnych bedziemy nazywali uklad cial sztywnych (ogniw),
polaczonych ze soba za pomoca zlaczy (przegubdéw). Zlacza i ogniwa sa ele-
mentami systemu cial sztywnych. Kazdy z przegubdéw laczacy dwa ogniwa
reprezentuje jeden stopien swobody. Typowo, przeguby maja charakter:

e osi obrotéw (przegub obrotowy),
e osi przesuwu (przegub przesuwny lub pryzmatyczny).
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Przeguby obrotowe zapewniaja ruch obrotowy sasiednich ogniw. Natomiast
przeguby przesuwne zapewniaja wzajemny ruch liniowy pomiedzy sasiadujacymi
ogniwami. Kazdy z wymienionych typéw przegubdow zapewnia jeden stopien
swobody, ktory okreslany jest jedng wielkoscia skalarna nazywang zmienng
zlaczowa [184]. Zmienna zlaczowa jest katem obrotu (dla przegubu obrotowego)
lub przesunieciem liniowym (dla przegubu przesuwnego).

Para polaczonych ze soba zlaczem cial sztywnych (ogniw) tworzy pare ki-
nematyczng, natomiast polaczenie wielu par kinematycznych tworzy tancuch
kinematyczny. Rozrézniamy nastepujace typy tancuchéw kinematycznych:

e proste otwarte,
o proste zamkniete,
o zlozone.

W pracy, ze wzgledu na jej tematyke, rozpatrywany bedzie jedynie lancuch

kinematyczny prosty otwarty. Przyktad systemu ciat sztywnych tworzacych tancuch

kinematyczny przedstawiono na rys. 10.1.

ogniwo N — 1 ogniwo N

ogniwo 3

ogniwo 2

ogniwo 1

Rys. 10.1. Schemat tancucha kinematycznego otwartego prostego
dla systemu cial sztywnych

Kolejne elementy (ogniwa) systemu cial sztywnych, ktére stanowia lancuch
kinematyczny prosty otwarty, typowo numerowane sa poczawszy od podstawy
(ogniwo o numerze 0), az do ostatniego elementu (ogniwo numer Ny, ). Oczywiscie
mozliwe jest rowniez numerowanie odwrotne, tj. podstawa jest ogniwem numer
Ny, a ostatni element w laficuchu ma numer 0 [219].

Ostatnim etapem opisu tancucha kinematycznego, wraz z opisem wzajemnego
polozenia elementéw wchodzacych w jego sklad, jest ich jednoznaczny opis oraz
przyporzadkowanie kazdemu z nich odpowiedniego ukladu wspoétrzednych [219].

Dalsza czeéé¢ tego rozdzialu poswiecono budowie struktur reprezentujacych
taricuchy kinematyczne. Problematyka ta zajmuje sie kinematyka. Ruch poszcze-
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gblnych elementéow wchodzacych w sktad tancucha kinematycznego okredlany jest
za pomoca hierarchii ruchéw. Dwa podejscia do ustalania potozenia obiektéw
tworzacych tancuch kinematyczny to zadanie kinematyki prostej, w ktorej po-
lozenie wyznaczane jest na podstawie podanych wartosci parametréw. Dodajmy,
ze drugie z podejé¢ to kinematyka odwrotna. W tym przypadku okresla sie
pozadane potozenie obiektéw wchodzacych w sklad tancucha kinematycznego,
a zadanie polega na wyznaczeniu odpowiednich wartosci parametréow. W dalszej
czedci tej ksiazki skupimy sie na zadaniu prostym kinematyki.

10.3. Reprezentacja tancucha kinematycznego
dla systemu ciat sztywnych

Po ponumerowaniu elementéw (ogniw i zlaczy) systemu cial sztywnych, tak
jak na rys. 10.1, kolejnym krokiem jest przygotowanie opisu tancucha kinema-
tycznego. W tym celu dokonuje sie przyporzadkowania kazdemu z ogniw uktadu
wspotrzednych. Ukltad wspolrzednych zwiazany z ogniwem tancucha kinematycz-
nego jest kartezjanskim uktadem wspotrzednych. Najpopularniejsza metoda opisu
(reprezentacji) lancucha kinematycznego jest opis bazujacy na parametrach
Denavita—Hartenberga [104]. W literaturze rozpatruje sie réwniez zmodyfi-
kowang reprezentacje Denavita—Hartenberga [89].

Alternatywa dla podanych metod opisu lanicucha kinematycznego jest wykorzy-
stanie reprezentacji wykladniczej [300], [369].

10.3.1. Reprezentacja Denavita—Hartenberga

Do opisu tancucha kinematycznego zgodnie z reprezentacjg Denavita—Hartenberga

wykorzystuje sie zestaw nastepujacych parametrow:

o w; dlugosé i-tego ogniwa; jest mierzona jako odlegtos¢ miedzy ¢ oraz i + 1
osiami przegubow,

e «; kat skrecania i-tego ogniwa prawoskretnie wokot w;; jest mierzony jako kat
miedzy ¢ oraz i + 1 osiami przegubéw,

o ¢; odleglo$¢ mierzona wzdtuz osi i-tego przegubu miedzy w;_1 i w;,

o ¢; kat miedzy w;_1 i w;; jest okreslany prawoskretnie wokot osi i-tego przegubu.
Kolejnym etapem jest przyporzadkowanie poszczegdlnym ogniwom systemu

ciat sztywnych uktadu wspotrzednych. Dla reprezentacji Denavita—Hartenberga

sposob przyporzadkowania osi jest nastepujacy:

e 0S z; pokrywa sie z osig przegubu i + 1;

o 0S x; jest prostopadia do osi z;—1 oraz z; i jest skierowana od przegubu ¢ do
przegubu ¢ + 1;

e 0S y; uzupeklia prawoskretny uktad wspétrzednych.
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Dla tak ustalonego uktadu wspélrzednych ortogonalna macierz rotacji (macierz
obrotu) przeksztalcajaca i-ty uklad wspélrzednych w uklad wspdtrzednych i — 1
ma postac:

cos ¢; — cos qy sin ¢;  sin o sin ¢;
Ri_1;=| sin¢; cosajcos¢; —sinaq;cose; (10.1)
0 sin oy COSs Q;

Natomiast wektor potozenia poczatku i-tego ukladu wspoétrzednych wzgledem
uktadu 7 — 1:

w; COS ¢;
Pi_1;= | wising; (10.2)
Si

Macierz rotacji R (10.1) oraz wektor polozenia p (10.2) mozna zapisa¢ w postaci
zwartej jako macierz transformacji jednorodnej (patrz rozdz. 9.4):

cos ¢; —cosq;sing;  sinq;sin ¢;  w; cos @;
sin ¢;  cos q; cos ¢; — sin q; cos ¢; T, Sin @;
Tl—ll — (b’L .’L (z)’L (3 (z)’L K3 (b’L (103)
’ 0 sin oy COS Si
0 0 0 1

W przypadku odwrotnej reprezentacji Denavita—Hartemberga macierz rotacji R
oraz wektor polozenia p (odpowiednio) maja postaé:

cos ¢; — sin ¢; 0
Ri1;=| sin¢g;sina;_1 cos¢;cosa;—1 —singy (10.4)
sin ¢; sin ;1 cos ¢; sin ;1 C€OS a1

Wi—-1
pi*l,i = —G Sin [0 7] (105)
Si COS (i1

10.3.2. Reprezentacja wyktadnicza

Alternatywne podejscie do opisu kinematyki systemu cial sztywnych bazuje
na reprezentacji wykladniczej (patrz 9.3.4). Wyczerpujacy opis wykorzystania
reprezentacji wyktadniczej do modelowania kinematyki przedstawiono w pracy
[300]. W tym miejscu przedstawimy tylko te jego elementy, ktére beda niezbedne
w dalszej czedci ksiazki. Formalizm, wykorzystany w tym rozdziale, jak i pozosta-
tych odnoszacych sie do opisu kinematyki systemu cial sztywnych bazuje na tym
zaprezentowanym w podanym opracowaniu.
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W rozdziatach poprzednich pokazaliSmy, ze ruch mozemy rozpatrywaé jako zto-
zenie ruchu obrotowego wokot osi oraz translacji w kierunku wektora réwnoleglego
do tej osi. Ruch taki nazywamy ruchem srubowym.

W rozdziale 9 pokazano, ze reprezentacja wyktadnicza moze zosta¢ wykorzy-
stana do opisu kinematyki systemu cial sztywnych. Na przyktad chcac opisaé¢
transformacje z ukladu {A} do ukladu {B}, tj. wyznaczyé konicowa konfigu-
racje ciala sztywnego g, ,(f) po zakoniczeniu ruchu, przy zadanej konfiguracji
poczatkowej ga,b(O), korzystamy z zaleznosci:

g.(0) = g, (0) (10.6)

Jezeli macierz [é] opisuje przegub przesuwny, wowczas zmienna ztaczowa 6 € R
odnosi sie do przesuniecia. Natomiast jezeli macierz dotyczy [é] przegubu obroto-
wego 0 € S, to wéwezas zmienna zlaczowa zwigzana jest z katem obrotu.

Formute (10.6) mozna uogdlnié¢ na tancuch kinematyczny o Nj, ogniwach. Na
rysunku 10.2 przedstawiono przyktadowy system cial sztywnych skladajacy sie

z dwoch przegubdéw i dwoch ogniw.

z

Rys. 10.2. System cial sztywnych zlozony z dwoch elementéw

Po zalozeniu, Ze pierwsze ogniwo jest unieruchomione, konfiguracja systemu
jest zalezna jedynie od zmiennej zlaczowej (62). Wéwcezas opis dla rozpatrywanego
uktadu jest nastepujacy:

g, (62) = g, (0) (10.7)
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10. Kinematyka systemu cial sztywnych

gdzie a to pierwsze ogniwo, a b to ostatnie ogniwo w tancuchu kinematycznym.
Natomiast &, jest wektorem przestrzennych predkosci dla drugiego przegubu. Teraz
unieruchomimy drugi przegub z jednoczesnym wykonywaniem obrotéw pierwszego
z nich. Wéwczas opis konfiguracji systemu cial sztywnych, po uwzglednieniu
zaleznosci (10.7), ma postaé:

8oy (01,00) = eleilig , (6,) = el&ilfrelalzg | (0) (10.8)

Konfiguracja nie zalezy od kolejnoéci ruchéw wykonywanych w kazdym przegu-
bie, tj. zadanie mozemy rozwiazac, poruszajac przegubem 1, a nastepnie 2:

ga,b (91) = e[sl]elga,b (0) (109)

Z przeprowadzonej analizy wynika (zaleznosci (10.6)—(10.9)), ze formula wyzna-
czajaca konfiguracje systemu ciat sztywnych sktadajacego sie z Nj, elementéw ma
postaé [300]:

8y (0) = ol€1l01 [€al02 . e[ENWNga’b (0) (10.10)

W tancuchu kinematycznym ogniwa systemu ciat sztywnych potaczone sa ztacza-
mi, przez ktore na siebie oddzialhuja. Ruch i-tego elementu w systemie, ktory zalezy
od ruchu elementu ¢ — 1, mozna reprezentowaé przez ruch srubowy. Orientacja
elementu i-tego wzgledem elementu ¢ — 1 w systemie cial sztywnych opisana jest
przez macierz transformacji jednorodnej T;_1;. W celu wyznaczenia przejscia
z ukladu wspoétrzednych dla elementu 0 do uktadu wspoétrzednych dla elementu N
nalezy wykonaé¢ sekwencje mnozeri macierzy transformacji jednorodnej T (10.10).

Przyktadowe wektory predkosci przestrzennych dla typowych przegubow maja
postac:

e Dla przegubu obrotowego:

—Wwi X P;
;= 10.11
o[ e ] s
gdzie w; € R3, p; € R3.
¢ Dla przegubu przesuwnego:
¢ = { 1(’)" } (10.12)

gdzie v; € R? to predkoéé liniowa zwiagzana z ruchem postepowym.
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10.4. Metody reprezentacji fancucha kinematycznego:
podsumowanie

Ponizej przedstawiono zestawienie poréwnujace dwa z oméwionych podejsé do
reprezentacji tancucha kinematycznego systemu cial sztywnych (tab. 10.1) [341].

Tabela 10.1. Poréwnanie reprezentacji Denavita—Hartenberga (D-H)
z reprezentacja wykladnicza

Reprezentacja D-H

Reprezentacja wykladnicza

Opis — Zbiér parametréw jest minimalny — — Zbior parametrow nie jest mini-
tancucha malny
kinematy- — Z kazdym ogniwem zwiazany jest — Dwa uklady wspélrzednych dla
cznego jeden uktad wspoétrzednych catego lancucha kinematycznego

— Wybdr ukladow wspdlrzednych — Wybor uktadéw wspédlrzednych

jest algorytmiczny jest arbitralny

— Nie zalezy od uktadu odniesienia — Zalezy od uktadu odniesienia
Zadanie — Zmienne zlaczowe reprezentuja — Zmienne zlaczowe reprezentuja
proste przesuni.Qcia wzgledne . rzeczyw%ste prz§sunigcia .
kinematyki . Rozwiazywane na podstawie ma- — Rozwiazywanie na podstawie ma-

cierzy transformacji jednorodnej

cierzy transformacji jednorodnej

Jedna z gltéwnych zalet reprezentacji wykladniczej jest dowolnos¢ w wyborze
uktadéw wspéhrzednych dla kazdego elementu tancucha kinematycznego. Co wiecej,
dobierajac w odpowiedni sposéb konfiguracje odniesienia, uzyskujemy zmienng
zlaczowa, ktora zwiazana jest z biezacym przesunieciem elementu systemu cial
sztywnych.

W pracy do opisu lancucha kinematycznego zastosowano reprezentacje wyktad-
niczg. Opis ten zostal wykorzystany do rozwiazania zadania prostego kinematyki.

10.5. Zadanie proste kinematyki

Kinematyka to opis ruchu elementéw wchodzacych w sktad systemu cial sztyw-
nych bez uwzgledniania wptywu sil, ktore ten ruch wywotuja. Dwa podstawowe
problemy kinematyki to wymienione juz zadania proste i odwrotne.

Zadanie proste kinematyki polega na wyznaczeniu potozenia i orientacji uktadu
wspOlrzednych ostatniego elementu w danym tancuchu kinematycznym wzgledem
uktadu odniesienia. Z kolei zadanie odwrotne kinematyki polega na wyznaczeniu
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wartoéci kolejnych zmiennych ztaczowych z ustalonym potozeniem i orientacja
systemu ciat sztywnych.

Analizujac uklad ruchu czltowieka, réwniez mozna braé pod uwage aspekty
zwiazane z kinematyka. Dotyczy to zaréwno zadania prostego, jak i odwrotnego. Ze
wzgledu na postawione w pracy cele, rozwazania dotyczace kinematycznej analizy
uktadu ruchu cztowieka ograniczone zostaly do zadania prostego. Sformutujmy
teraz problem kinematyki prostej dla tancucha kinematycznego.

Problem 10.1. Dla danego zbioru 0y € ©, gdzie N jest liczbg ogniw w {an-
cuchu nalezy wyznaczyc: konfiguracje elementu koncowego b w relacji do elementu
odniesienia a.

W celu rozwiazania problemu kinematyki prostej nalezy znalezé¢ nastepujace

odwzorowanie: g, ; : © — SE(3).

Rozwigzanie zadania prostego kinematyki

Wykorzystujac opis przedstawiony w podrozdziale 10.3.2 ogélna postaé rozwia-
zania prostego zadania kinematyki (10.7) jest nastepujaca:

s (0) = ol€1101 [€al02 . e[éN]gNga 5 (0) (10.13)

B

gdzie a to element pierwszy w tancuchu kinematycznym, b jest elementem ostatnim
tego tancucha, natomiast Ny, jest liczba ogniw w tancuchu.



11. Kinematyka ukfadu ruchu cztowieka

Aktywny umyst nie moze
funkcjonowaé w nieaktywnym ciele.

George S. Patton Jr.

11.1. Wstep

W rozdziale oméwiono zagadnienia zwigzane z zastosowaniem opisu kinematycz-
nego w analizie uktadu ruchu cztowieka. Na poczatku tego rozdzialu oméwiono
podstawowe zagadnienia dotyczace biomechaniki oraz jej zastosowanie do analizy
uktadu ruchu czlowieka. W dalszej czesci tego rozdzialu oméwiono modele kinema-
tyki uktadu ruchu czlowieka skonstruowane na bazie oméwionej juz reprezentacji
wyktadniczej. Zaproponowano i oméwiono modele konczyn dolnych i gérnych.

Poniewaz podczas modelowania ruchu czltowieka istotna jest réwniez znajomosé
podstawowych wymiarow ludzkiego ciala, rozdzial ten zostat zakonczony krotkim
wprowadzeniem do antropometrii.

11.2. Mechanika uktadu ruchu cztowieka

Biomechanika jest interdyscyplinarna nauka zajmujaca sie dzialaniem wewnetrz-
nych i zewnetrznych sit na organizmy biologiczne, tj. czlowieka czy zwierzecia
[46]. Wewnetrznymi sitami nazywamy te sily, ktére sa generowane przez miesnie.
Przyktadem sily zewnetrznej, ktéra moze oddziatywaé na organizmy biologiczne,
jest grawitacja.

Efektem dziatania sil na organizmy biologiczne sa zmiany w ich ruchu. W przy-
padku cztowieka wsrdéd typowych ruchéw wyrdzniamy m.in. chod, bieg i skok
[46]. Do tych typowych ludzkich aktywnosci ruchowych mozna dodaé kolejne,
zwigzane np. z réznymi dyscyplinami sportowymi. Ludzka aktywnos$é¢ ruchowsa
mozna rozpatrywac z kilku punktéow widzenia. Do najwazniejszych nalezy analiza
struktury kinematycznej i dynamicznej. Poznanie tych struktur jest niezbedne do
oceny potencjatu ruchowego czlowieka [46]. W dalszej czeSci pracy omawiane pro-
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blemy i propozycje ich rozwiazania dotyczy¢ beda analizy struktury kinematycznej
uktadu ruchu cztowieka.

Kolejnym etapem, nastepujacym po analizie struktury kinematycznej ruchow
ciata ludzkiego, jest ich optymalizacja. Zagadnienie optymalizacji ruchéw ciata
ludzkiego nie jest przedmiotem tego opracowania.

W biomechanice mozemy wyrdznié kilka dzialéw, wérdd ktorych najwazniejsze to:
¢ biomechanika ogdlna,

e biomechanika medyczna,
e biomechanika inzynierska,
¢ biomechanika pracy,

¢ biomechanika sportu.

Poniewaz problematyka ksiazki zwiazana jest z biomechanika sportu, to w kolej-
nych rozdziatach oméwione zostang podstawowe zagadnienia z zakresu kinematyki
(podrozdz. 11.3) oraz z zakresu antropometrii (podrozdz. 11.5).

11.3. Kinematyczna analiza uktadu ruchu czfowieka

W ogélnosci system cial sztywnych sktada sie z dwdch typéw elementéw: ogniw
(elementy sztywne) oraz zlaczy, ktore odgrywaja role elementéw ruchowych w sys-
temie. W odniesieniu do ciala ludzkiego elementami sztywnymi (ogniwami) sa
kosci, a elementami ruchowymi laczacymi elementy sztywne sg stawy.

Cialo sztywne umieszczone w przestrzeni moze poruszaé sie ruchem ztozonym,
tj. ruchem bedacym suma dwdch niezaleznych rodzajow ruchéw, postepowego
i obrotowego. Kazdy z tych ruchéw mozna zdekomponowaé na trzy skladowe.
Ruchy te moga odbywaé sie zaréwno wzdtuz osi z, y, z, jak i wokdt tych osi. Kazdy
z tych ruchéw jest niezalezny.

Jezeli na cialo sztywne nie zostaly nalozone ograniczenia (tzw. wiezy), to
w przestrzeni cialo sztywne ma 6 stopni swobody. Stopnie swobody wskazuja na
ruchliwo$é ciala sztywnego [46].

Potaczenie ze soba dwoch cial sztywnych z wykorzystaniem zlacza tworzy
wspomniang juz pare kinematyczng. Ruchliwosé elementéow pary kinematycznej
wzgledem siebie tzw. ruchliwo$é wzajemna ulega redukcji, tj. wyraza sie liczba
stopni swobody mniejsza niz 6. Liczbe zredukowanych stopni swobody dla pary
kinematycznej nazywamy klasg pary kinematycznej. Na przyktad staw kola-
nowy jest polaczeniem IV klasy, co oznacza, ze jego konstrukcja naklada cztery
ograniczenia (wiezy) [46].

Polaczenie wielu par kinematycznych tworzy tancuch kinematyczny. Przykta-
dami tancuchéw kinematycznych w odniesieniu do ludzkiego ciata moze byé
koniczyna gdérna lub dolna. Takie tanicuchy nazywamy tancuchami prostymi
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otwartymi, czyli maja strukture szeregowa. Na ruchliwosé¢ tancucha kinematycz-
nego wplyw ma zaréwno liczba par kinematycznych, jak i sposob ich konfiguracji.
Ruchliwo$¢ tancucha kinematycznego to jego liczba stopni swobody, ktére zostaty
wyznaczone dla czlonéw ruchomych tancucha wzgledem nieruchomej podstawy.
Nieruchoma podstawa moze by¢ jedno z dowolnie wybranych ogniw tancucha
kinematycznego [46].

Ruchliwo$é¢, czyli liczbe stopni swobody tancucha kinematycznego wyznaczamy
z nastepujacej zaleznosci [46]:

5
LSS =6 (N, —1)— > LP;i (11.1)
=3

gdzie ¢ to klasa pary kinematycznej, LP; liczba par i-tej klasy, Ny, to liczba

wszystkich ogniw lancucha kinematycznego.

System cial sztywnych ztozony z koéci i stawow tworzy bierny uklad ruchowy
czlowieka. W przypadku ukladu ruchu czlowieka nie wystepuja ztacza wyko-
nujace ruchy postepowe. Wynika z tego, ze ruchliwo$é ludzkich zlaczy (stawéw)
jest co najwyzej stopnia 3 i jest zwigzana z typem budowy stawu oraz ksztaltem
powierzchni stawowych [46]. Rozpatrzmy strukture dwéch typéw tancuchéw kine-
matycznych wystepujacych w ludzkim uktadzie ruchu, tj. tancuchy kinematyczne
koriczyny gornej i dolnej. W analizie uwzglednimy uproszczone modele tych tancu-
chéw kinematycznych. bancuch kinematyczny konczyny gornej cztowieka sktada
si¢ z 3 cztonéw ruchomych, tj.

e ramie,

o przedramig,

o dlon.

Czlony te tworza wzgledem lopatki 3 pary kinematyczne, ktére polaczone sa
stawami o réznym typie i o réznej liczbie stopni swobody:

e staw ramienny, tj. staw kulisty ma 3 stopnie swobody zwiazane z: a) zginaniem
i prostowaniem, b) odwodzeniem i przywodzeniem oraz ¢) ruchami obrotowymi
ramienia do wewnatrz i na zewnatrz,

o staw lokciowy, tj. staw zawiasowo-obrotowy ma 2 stopnie swobody, ktore zwia-
zane sa: a) ze zginaniem i prostowaniem oraz b) z nawracaniem i odwracaniem
przedramienia,

o staw promieniowo-nadgarstkowy, tj. staw typu eliptycznego ma 2 stopnie swo-
body, ktére odpowiedzialne sa za a) zginanie grzbietowe i dloniowe nadgarstka
oraz b) odwodzenie i przywodzenie.

Wyznaczmy dla przykladu, korzystajac z zaleznodci (11.1), ruchliwoéé (liczbe stop-
ni swobody) laficucha kinematycznego koriczyny gérnej cztowieka wzgledem topatki.

375



11. Kinematyka ukfadu ruchu czlowieka

Przyktad 11.1 (Ruchliwo$é lanicucha kinematycznego konczyny gérnej).
Dane:

o liczba czlonéw ruchomych (N, — 1), tj. bez podstawy: 3,

o liczba par klasy III to 1, tj. LP3 =1,

o liczba par klasy IV to 2, tj. LP4 = 2.

Podstawiajgc te wartosci do zaleznosci (11.1), otrzymamy:

LSS=6-3—(1-3+2-4)=18—11=7 (11.2)

Powtérzymy teraz rozwazania dla tancucha kinematycznego konczyny dolnej.

FLancuch ten sktada sie z nastepujacych cztonéw ruchomych:

e udo,

e podudzie,

e stopa.

Wzgledem biodra wymienione cztony tworza 3 pary kinematyczne potaczone
nastepujacymi stawami:

o staw biodrowy, tj. staw kulisty panewkowy ma 3 stopnie swobody, z ktéry-
mi zwiazane sa nastepujace ruchy: a) prostowanie i zginanie, b) odwodzenie
i przywodzenie oraz c¢) rotacja zewnetrzna i wewnetrzna;

o staw kolanowy, tj. staw zawiasowy ma 1 stopien swobody zwiazany ze zginaniem
i prostowaniem;

o staw skokowy gérny, tj. staw zawiasowy ma 1 stopien swobody, z ktérym
zwiazane jest zginanie grzbietowe stopy oraz zginanie podeszwowe stopy.
Przeprowadzajac podobne obliczenia, okredlimy teraz ruchliwosé tancucha kine-

matycznego koniczyny gornej.

Przyklad 11.2 (Ruchliwoéé tanicucha kinematycznego konczyny dolnej).

Dane:

o liczba czlondw ruchomych (N, — 1), tj. bez podstawy: 3,

o liczba par klasy III to 1, tj. LP3 =1,

o liczba par klasy V to 2, tj. LP4 = 1.

Tym razem po podstawieniu okreslonych wartosci do zaleznosci (11.1), otrzyma-
my:

LSS=6-3—(1-3+2-5)=18—13=5 (11.3)

Przedstawione tancuchy kinematyczne konczyny gérnej i dolnej sa tancuchami
uproszczonymi. W pracy [46] oméwiono doktadne lancuchy tych koriczyn.

Dysponujac modelami kinematyki, np. konczyn gérnych lub dolnych, mozliwe
jest przeprowadzenie analizy kinematyki ruchow tych konczyn podczas réznych
aktywnosci cztowieka, np. podczas biegania, wykonywania ¢wiczen fizycznych
lub wykonywania ruchéow typowych dla danej dyscypliny sportowej. Doktadne
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modele umozliwiajg glebsze zrozumienie uktadu ruchu cztowieka. Lepsze z kolei
zrozumienie ukltadu ruchu umozliwia opracowanie lepszych, z danego punktu
widzenia, metod wspomagajacych np. trening lub rehabilitacje (np. po kontuzji)
sportowca.

Jednym z podejsé, ktore zostalo wykorzystane w ksiazce, do modelowania
kinematyki uktadu ruchu czltowieka jest metoda, w ktérej cialo ludzkie dzieli sie
na segmenty. Z kolei kazdy z tych segmentow traktowany jest jako ciato sztywne,
ktére moze by¢ polaczone z innym cialem sztywnym przez odpowiedni staw.

11.4. Zadanie proste kinematyki
w analizie uktadu ruchu cztowieka

7 przeprowadzonej w rozdziale 10 analizy wiadomo, ze celem prostego zadania
kinematyki jest wyznaczenie polozenia i orientacji ostatniego ogniwa wzgledem
uktadu odniesienia.

Wyniki rozwigzania prostego zadania kinematyki moga zosta¢ wykorzystane
m.in. do analizy aktywnosci ruchowej cztowieka. Podejscie to moze by¢ stosowane
zar6wno do oceny sprawnosci ukladu ruchu czlowieka (trening sportowy), jak i do
badan nad wystepujacymi w nim patologiami (rehabilitacja).

W tym podrozdziale oméwiono podejsécie do opisu kinematyki dwoch stawow, tj.
stawu lokciowego i kolanowego. Staw lokciowy czlowieka (rys. 11.1 z lewej) moze
by¢ modelowany jako podwdjny staw zawiasowy (ang. hinge joint) [95, 119]. Model
stawu lokciowego przedstawiono na rys. 11.1 (z prawej). W stawie tym wyrdzniamy
dwie osie obrotu (dwa stopnie swobody). Wokél jednej z osi obrotu mozliwe jest
zginanie i prostowanie, a wokot drugiej z nich odwracanie i nawracanie.

Z kolei staw kolanowy (rys. 11.2 z lewej) moze by¢ reprezentowany jako prosty
staw zawiasowy z jedna osia obrotu. Model stawu kolanowego przedstawiono na
rys. 11.2 (z prawej). Staw ten charakteryzuje si¢ jednym stopniem swobody. Wokét
tej osi mozliwe jest jedynie zginanie i prostowanie.

Dysponujac modelami kinematyki stawu tokciowego oraz kolanowego mozliwe
jest ich rozszerzenie. W efekcie otrzymamy (odpowiednio) modele kinematyki
dla konczyny gornej i dolnej cztowieka. W tym celu wprowadzimy dodatkowe
opisy. I tak dla konczyny goérnej beda to opisy kinematyki stawu barkowego
i stawu promieniowo-nadgarstkowego. Z kolei dla koniczyny dolnej wprowadzimy
dodatkowy opis dla stawu biodrowego i skokowego gérnego.

Ostatnim zagadnieniem omdéwionym w tym podrozdziale bedzie zadanie mode-
lowania kinematyki catego uktadu ruchu cztowieka.
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01

)

Globalny uktad
wspétrzednych

Rys. 11.1. Staw lokciowy z zaznaczonym ukladem wspoélrzednych (z lewej)
oraz jego model kinematyki (z prawej)

01

Rys. 11.2. Staw kolanowy z zaznaczonym ukladem wspélrzednych (z lewej)
oraz jego model kinematyki (z prawej)
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11.4.1. Model kinematyki prostej konczyny gornej

Konstrukcje modeli kinematyki dla uktadu ruchu cztowieka rozpoczniemy od
modelu konczyny gérnej. Model ten sklada sie z trzech ogniw, tj. ramienia,
przedramienia i dloni, oraz z trzech stawow, tj. ramiennego, tokciowego i pro-
mieniowo-nadgarstkowego. Na rysunku 11.3 przedstawiono tancuch kinematyczny
koniczyny gornej cztowieka sktadajacy sie z wymienionych ogniw i stawéw. Oznacz-
my dlugodci ogniw w tym tancuchu w nastepujacy sposob:

e ramie (dlugosé w,1),
o przedramie (dlugosé wys),
e dlon (dtugosé wys3).

staw ramienny

01

staw lokciowy

2

staw promieniowo-nadgarstkowy

Rys. 11.3. Laricuch kinematyczny konczyny gornej czlowieka (z lewej)
oraz jego model (z prawej)

W tancuchu kinematycznym koiczyny gornej cztowieka wyrézniamy réwniez
trzy stawy. Staw ramienny jest stawem kulistym o trzech stopniach swobody (ang.
ball and socket joint) [72]. Ruch wokdl trzech osi tego stawu umozliwia: odwodzenie—
przywodzenie, zgiecie-wyprostowanie oraz rotacje wewnetrzno—zewnetrzna. Roz-
pocznijmy opis tego stawu od wyznaczenia skretnikéw dla tego stawu (rys. 11.3).
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Osie obrotu stawu ramiennego opisujemy nastepujacymi wektorami:

1 0 0
G1=]0 1], @0=1]11,@3=10 (11.4)
0 0 1

Natomiast wektory przesunie¢ dla rozpatrywanego przypadku maja postac:

0 0 0
pi=| @1 |,P2=|01|,p3=]|0 (11.5)
0 0 0

Biorac pod uwage ustalone osie obrotu oraz wektory przesunieé¢, skretniki dla
kazdego ze stopni swobody sg nastepujace:

i 1] 0 i T
— 0 X TWr1 0
0 0 —Wr1
& = F = 1 (11.6a)
0 0
L |0 |
i 0 01 1 o
— x| 0 0
1 0 0
& = 0 =10 (11.6D)
0 0
L 1 | L1
i 0 0| T T 0]
— x| 0 0
1 0 0
£ = 0 =1 (11.6¢)
0 0
i 1 | L1l

PrzeprowadZmy teraz podobna analize dla stawu lokciowego. W tym przypadku
mamy dwa stopnie swobody. Staw tokciowy jest stawem przegubowym, w ktérym
mozliwe jest zginanie-prostowanie oraz odwracanie-nawracanie. Rowniez i w tym
przypadku, bazujac na rys. 11.3, wyznaczmy skretniki dla tego stawu. W tym
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przypadku osie obrotu sa nastepujace:

0 1
Gi=|1] ws=10 (11.7)
0 0

natomiast wektory przesunie¢ maja postac:

0 0
Py = 0 y Ps = Wr1 + Wr2 (118)
0 0

[ 0 0 0
-1 |x1]0 0
0 0 0
£, = 0 =4 (11.9a)
1 1
L 0 | L0
i 1 [ 0 ] r 0 T
- X Wr1 + Wr2 0
0 0 _ _
& = - = wﬂl 2 (11.9b)
1
0 0
I 0 1L 0 1

Ostatni staw w tym tancuchu kinematycznym to staw promieniowo-nadgarstkowy.
Jest to staw klykciowy (ang. condylar joint, ellipsoid joint), o dwoch stopniach
swobody, w ktérym mozliwe jest a) odwodzenie-przywodzenie oraz b) zgiecie-
wyprostowanie. Osie obrotu w tym przypadku zapisujemy w postaci:

0 0
Ge= |11, &r=10 (11.10)
0 1

a wektory przesuniecia maja nastepujaca forme:

0 0
Ps=| 0|, pr=| wn+wrtws (11.11)
0 0
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Skretniki dla stawu promieniowo-nadgarstkowego maja postac:

0 01 1 o
— | 1] x1]0 0
0 0 0
& = 0 =19 (11.12a)
1 1
L 0 | L0
[ 0 0 i r 0 §
-10 X Wr1 + Wr2 + Wr3 0
1 0 —Wyrl — Wr2 — Wr3
&7 = 0 = 0 (11.12b)
0 0
I 1 L 1 |

Biorac pod uwage wyznaczone skretniki dla poszczegdlnych stawoéw w tancu-
chu kinematycznym koticzyny goérnej mozemy zapisaé zaleznosé opisujaca jego
kinematyke.

Sram.dl (9) — (6[51]916[52}926[&3]936[541946[55}956[&6]966[57]97) & am.dl (0) —

T
= H e[si]eigram,dl(o) (1113)
i=1

gdzie ram odnosi si¢ do uktadu ramienia, natomiast dl do uktadu dtoni.
Podsumowanie parametrow dla tancucha kinematycznego konczyny goérnej
przedstawiono w tabeli 11.1.

Tabela 11.1. Parametry dla laricucha kinematycznego konczyny gérnej prawej

Staw w P 3

@1 =[100]T Py = [0 w1 O] €&, =[00 w1 100]T
Ramienny @ = [0 1 0]T p, =[000]T & =[000001]T

@3 =100 1T Py =[000]T €,=1[000001]7

. og=[010] p,=[000]T €,=[000010]

Lokclowy o0 1007 ps = [0 (w1 + wr2) O] €5 =00 —(wwr1 + @) 1 00T
Prom.- &g =[010]T pe=[000]T € =[000010]
-nadg. W7=[001]T p;=[0(wr1+wr2+w@r3)0]T & =[00 —(wr1 + w2 +wr3) 0017
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11.4.2. Model kinematyki prostej konnczyny dolnej

Przeprowadzimy teraz analogiczng analize na potrzeby konstrukeji modelu
kinematyki koniczyny dolnej. Réwniez w przypadku konczyny gornej jej tancuch
kinematyczny sklada sie z trzech ogniw oraz trzech stawéw. Ogniwa tego taficucha
kinematycznego to udo, podudzie oraz stopa. Natomiast stawy w tym lanicuchu
to: staw biodrowy, kolanowy oraz skokowy. Na rysunku 11.4 (z lewej) przedsta-
wiono tancuch konczyny dolnej czlowieka. Z kolei z prawej strony tego rysunku
zamieszczono model tej konczyny.

staw biodrowy

. w
92_ nl

Rys. 11.4. Laricuch kinematyczny konczyny dolnej cztowieka (z lewej)
oraz jego model (z prawej)

Dysponujac modelem koniczyny dolnej mozliwe jest jego opisanie. Oznaczmy
dtugosci ogniw tancucha kinematycznego dla tej konczyny w nastepujacy sposéb:
e udo (dtugsé wp1),

o podudzie (dlugéé wya),
o stopa (dlugsé wys3).

383



11. Kinematyka ukfadu ruchu czlowieka

Podobnie jak staw ramienny, staw biodrowy jest stawem kulistym (panewkowym)
(ang. ball and socket joint). Osie obrotu w tym przypadku opisujemy nastepujaco:

1 0
=101, wa=]1 (11.14)
0 0

7Z kolei wektory przesunie¢ w tym tancuchu zapisujemy jako:

0 0
P1=| @n |, Pa= |0 (11.15)
0 0

Bazujac na (11.14) oraz (11.15), mozemy réwniez okresli¢ skretniki dla tego stawu
w nastepujacej postaci:

1 0 r0
- X Wn1 0
0 0 —TWnl
§1 = o = | (11.16a)
0 0
i 0 | L 0 ]
[ 0 0]1 T107
— | 1] x1]0 0
0 0
§ = 0 =1y (11.16b)
1 1
0 L 0]

Staw kolanowy jest natomiast stawem zawiasowym (ang. synovial hinge jo-
int). W przypadku tego stawu mamy jeden stopieri swobody, ktéry opisujemy
w nastepujacy sposob:

1
w3 = |0 (11.17)
0

gdzie wektor przesuniecia ma postac:

0
P3 = | @nl + @Wn2 (11.18)
0

384



11.4. Zadanie proste kinematyki w analizie ukladu ruchu czlowieka

Bazujac na analizie kinematycznej stawu kolanowego mozemy teraz zapisaé¢ skret-
nik dla tego stawu w formie:

i 1 0 r 0 7
— 1 0| X | wp1 + @n2 0
0 0 —w — TWn2
£y = = o 11.19
0 0
I 0 1L 0 |

Ostatni staw w tym tancuchu to staw skokowy. Jest to staw typu zawiasowego.
Ma on tylko jeden stopiert swobody. O$ obrotu tego stawu zapisujemy w formie:

1
@y=|0 (11.20)
0

wektor przesunie¢ natomiast jako:

0
Py = | @i+ @2 + @3 (11.21)
0

W przypadku tego stawu, skretnik ma postac:

1 0 - 0 -
-1 0 X TWn1 + Wn2 + Wn3 0
54 _ 0 0 _ | TW%n1— TnQ — Wn3 (11'22)
1
0 0
I 0 1L 0 |

Biorac pod uwage poprzednie rozwazania, mozemy teraz zaproponowaé model
kinematyki konczyny dolnej w postaci:

o v 2 v 4 v
8ba,st () = (6[51]916[52]926[53]936[54]94) hast (0) = [ etligq i (0)  (11.23)
i=1

gdzie bd odnosi sie do uktadu biodra, st odnosi sie do ukladu stopy.
Podsumowanie parametréw dla tancucha kinematycznego konczyny dolnej pra-
wej przedstawiono w tabeli 11.2.
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Tabela 11.2. Parametry dla tancucha kinematycznego konczyny dolnej prawej

Staw w P 13

. @1 =[100]T Py = [0 wn1 07 & =00~ 100]7
Biodrowy .~ _ [010]T Py =1[000]T & =1[000010]T
Kolanowy w3z =[100]T P4 = [0 (@n1 + wn2) O]T €, =[00 —(wn1 +wn2) 10 0]

Skokowy @4 =[100]T ps=[0 (wn1 + @n2 + w@n3) 0]T &5 =1[00 —(wn1 + wn2 + wn3) 1 0 0]T

11.5. Antropometria

Konstruujac modele kinematyki prostej dla uktadu ruchu cztowieka, oprocz
znajomosci parametréw stawow, nalezy réwniez uwzgledni¢ wymiary danych ogniw,
np. rami¢ lub podudzie. Wymiary te mozna pozyskaé, dokonujac wlasciwych
pomiaréw osoby, dla ktorej model jest przygotowywany. Wada tego podejscia jest
to, ze wyznaczone parametry beda prawdziwe jedynie dla konkretnej osoby. Warto
zwrdcié réwniez uwage na to, ze metoda ta jest czasochtonna.

Alternatywa dla przedstawionego podejscia jest wykorzystanie antropome-
trii [442]. Antropometria zajmuje sie pomiarami poréwnawczymi ciala ludzkiego.

. 012%H 0.186H . 0.14eH  0.108H

0.gi8H

0.72H

0.53H

0.285H

0.039H |

Rys. 11.5. Wymiary wybranych segmentéw ciala czlowieka
na podstawie pomiaru wysokosci ciala (na podst. [442])
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W ujeciu tematu pracy najwazniejsza bedzie osteometria (pomiar dlugosci kosci)
oraz karpometria, czyli analiza pomiarow antropometrycznych w celu badania
proporcji ciala.

Pomiaréw antropometrycznych mozna dokonywaé¢ na calym ciele lub na jego
czesel (np. nodze). Wyrdzniamy trzy podstawowe typy pomiaréw, tj. dlugosciowe,
szerokosciowe i obwodowe [384].

W pracy [442] przedstawiono proporcje ciala ludzkiego z wykorzystaniem pomia-
ru wysokosci ciala. Metoda wyznaczania dlugodci poszczegdlnych ogniw (segmen-
téw ciala) przedstawiono na rys. 11.5. Zauwazmy, ze znajac wysokosé cztowieka
(H), jestesmy w stanie wyliczy¢ dlugosci poszczegdlnych segmentdéw jego ciala.

Wyznaczone dhugosci segmentéw ludzkiego ciala moga by¢ nastepnie wyko-
rzystane do okreslenia dtugoéci segmentéw w modelach, ktore zostaly oméwione
w tym rozdziale. Podejscie do wyznaczania dtugosci segmentow tancucha kine-
matycznego na bazie antropometrii jest jednym z mozliwych podejsé. Zadanie to
mozna rozwiaza¢ réwniez w inny sposéb. Jednym z takich sposobow jest wyzna-
czanie tych wielkosci na bazie przeprowadzonych, odpowiednio zaprojektowanych,
pomiaréw. Metoda ta zostala zaproponowana m.in. w [72, 95].






12. Orientacja ciata sztywnego
w przestrzeni trojwymiarowej

Podejscie jest tq malq rzeczq, ktora
robi duzg roznice.

Winston S. Churchill

12.1. Wstep

W rozdziale oméwiono zagadnienia zwiazane z estymacja orientacji ciata sztyw-
nego w przestrzeni. Rozpatrzono dwa przypadki, tj. statyczny (gdy obiekt nie
porusza si¢ lub porusza sie z mala predkoscia) oraz dynamiczny (gdy obiekt
porusza sie z duza predkoscia). W rozdziale tym zamieszczono rowniez przeglad
algorytmow do estymacji orientacji obiektu w przestrzeni oraz Sledzenia zmian
orientacji na podstawie danych pomiarowych.

W dalszej czesci tego rozdzialu sformulowaliSmy dwa kolejne zadania. Jed-
no z tych zadan dotyczy estymacji predkosci ciala sztywnego w przestrzeni na
podstawie danych pomiarowych. Natomiast drugie z nich zwiazane jest z pro-
blemem szacowania polozenia obiektu w przestrzeni. W drugim z wymienionych
przypadkéw w rozwazaniach uwzgledniono to, ze dysponujemy pewnym zesta-
wem danych pomiarowych. Warto zauwazy¢, ze typ danych pomiarowych ma
wplyw na to, w jaki sposéb wymienione zadania beda rozwiazane. W naszych
rozwazaniach przyjmujemy, ze do wyznaczenia orientacji obiektu, jego predko-
$ci oraz potozenia dysponujemy danymi z czujnikow pomiarowych, takich jak
czujniki inercyjne (tj. akcelerometr i zyroskop) oraz z czujnik natezenia pola ma-
gnetycznego (tj. magnetometr). W wyniku wykorzystania w pomiarach czujnikéw
przy$pieszenia uzyskujemy pomiary przy$pieszen poruszajacego sie obiektu. Z kolei
zyroskop umozliwia pomiar predkosci katowych obiektu. Ostatni z czujnikéw,
ktory wykorzystany zostanie w projektowanym systemie, to czujnik natezenia
pola magnetycznego.
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Rozdzial ten zakonczono przyktadowymi zadaniami estymacji orientacji obiektu
w przestrzeni z wykorzystaniem réznych (oméwionych szczegdtowo w tym rozdziale)
algorytmow.

12.2. Estymacja orientacji ciata sztywnego

Polozenie obiektu (ang. attitude) w lokalnym ukladzie okresla sie przez jego
orientacje (ang. orientation) wzgledem pewnego ukladu odniesienia. Orientacja
okresla sekwencje rotacji, ktérag nalezy wykonaé, by lokalny uktad wspélrzednych
zwiazany z cialem sztywnym (tj. lokalnym ukladem wspélrzednych) pokryt sie
z globalnym uktadem wspélrzednych (tj. ukladem odniesienia).

Do reprezentacji orientacji wykorzystywane sa katy Eulera, kwaternion lub
macierz rotacji. Metody te zostaly omdéwione w rozdziale 9.

W problemie estymacji orientacji ciala sztywnego w przestrzeni wyrdzniamy
dwa przypadki, tj. statyczny i dynamiczny. W pierwszym przypadku na obiekt nie
dzialaja zadne sily oprécz sity grawitacji. W przypadku dynamicznym uwzgled-
niamy to, ze na obiekt dzialaja dodatkowe sily, ktérych wplywu m.in. na pomiary
nie mozna pominaé. Dodatkowe sity dzialajace na obiekt moga np. wymuszaé
ruch obiektu.

Problem estymacji orientacji ciala sztywnego w przestrzeni dla obiektu nieru-
chomego (przypadek statyczny) w literaturze nazywany jest problemem Wah-
ba [426].

Sformutujmy teraz ten problem. Niech zaleznosé opisujaca wspélrzedne pewnego
punktu p, w ukladzie ciala { B} wzgledem ukladu odniesienia {A} opisana jest
nastepujaca zaleznoscia (12.1):

P, = Raypy (12.1)

Problemem Wahba nazywamy zadanie optymalizacji, ktérego celem jest esty-
macja macierzy orientacji R, przy danych wspétrzednych punktéw p, oraz p,
i kwadratowego wskaznika jakosci. Na rysunku 12.1 zilustrowano istote problemu
Wahby.

12.2.1. Zadanie estymacji orientacji ciata sztywnego

Dysponujac pomiarem wspolrzednych punktu w uktadzie ciata, tj. p, i w ukla-
dzie odniesienia p,, problem wyznaczania orientacji ciala sztywnego w przestrzeni
mozna przedstawi¢ nastepujaco:

Problem 12.1 (Wyznaczenie orientacji ciala sztywnego w R?). Dia:
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Ry

{B}
{43

Rys. 12.1. Tlustracja problemu Wahby

e zbioru danych pomiarowych:

K
Yi ={(p, (k) , py (k) }i=1
gdzie K to liczba pomiarow, p, to zbior pomiarow w ukladzie ciala, a py, jest
zbiorem pomiarow w ukladzie odniesienia.
e ustalonego wskaznika jako$ci:

Q (YK; -Ra,b) = ‘pa - Ra,beHQ

nalezy znaleZé:

Ry, —Q (Y R,) = R @ (Yics Ry

p.o.
R,R}, =1

12.3. Algorytmy estymacji orientacji ciata sztywnego

W rozdziale oméwiono wybrane algorytmy estymacji orientacji ciata sztywnego
w przestrzeni R3. Orientacje obiektu w przestrzeni mozna wyznaczy¢, rozwigzu-
jac problem Wahby. W ogélnoéci algorytmy rozwiazujace problem Wahby dzieli
sie na algorytmy rozwiazujace deterministyczny oraz niedeterministyczny pro-
blem Wahby. W pierwszym przypadku przyjmuje sie, ze do rozwigzania tego
zadania wykorzystane beda dane niezaktécone. W tym przypadku rozwiazanie
zadania Wahby sprowadza sie¢ do rozwiazania ukladu réwnan nieliniowych [90].
W pierwszym przypadku do rozwiazania zadania nalezy wykorzysta¢ obserwator
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stanu. W drugim przypadku rozwiazanie zadania uzyskujemy przez zastosowanie
odpowiedniego filtra lub ogdlniej, estymatora stanu.

Jednym z pierwszych algorytméw rozwiazujacy deterministyczny problem Wah-
by byl algorytm TRIAD (ang. TRI-azial Attitude Determination) [43]. W proble-
mie Wahby rozpatrujemy problem wyznaczania macierzy rotacji Ry, taki,ze:

P, = Ryup, (12.2)

gdzie p, jest wektorem w uktadzie lokalnym, p, jest wektorem w ukladzie odnie-
sienia.
Przyjmijmy, ze dysponujemy nastepujacymi pomiarami p,(1) i p,(2) w ukladzie
odniesienia oraz dwoma wektorami pomiaréw p;(1) i py(2) w ukladzie lokalnym.
Macierz rotacji Ry, w algorytmie TRIAD wyznaczana jest z nastepujacej
zaleznosci:

Ry, = RyR] (12.3)
gdzie
B Po(1) x pp(2)  (Pp(1) x (Pp(1) X Py(2)))
Ry = |py(1) po(1) X py(2)] Po(1) X Py(2)] } o
o Pa(1) X Pa(2)  (Pa(1) X (Pa(1) X P,(2))) '
RE= p) o) o )

W przypadku gdy pomiary sa zakldcone i dysponujemy wickszg ich liczba, do
wyznaczenia orientacji obiektu w przestrzeni mozna wykorzystaé algorytm QUEST
(ang. QUaternion ESTimator). Algorytm bazuje na g-metodzie Devenporta stuzacej
do wyznaczania optymalnej reprezentacji orientacji obiektu w przestrzeni w postaci
kwaternionu [198, 415].

W przypadku wigkszej liczby pomiaréw problem Wahby (12.2) rozwiazywany
jest przez poszukiwanie rozwigzania uprzednio sformulowanego zadania optymali-
zacyjnego. Dla tego zadania wskaznik jakoSci oszacowania macierzy rotacji Ry q
ma postac:

K

> b(k) [Ipy(k) = Reapa (k)| (12.5)
k=0

Q (Rb,a) =

gdzie p,(k) jest zbiorem pomiaréw w ukladzie lokalnym, a p,(k) jest zbiorem
pomiaréw w ukladzie odniesienia, natomiast b(k) jest zbiorem nieujemnych wag.
Przepiszmy teraz wskaznik jakosci (12.5) w formie:

Q (Ryp,q) = 29 — trace (R (RT) (12.6)
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gdzie
K
s =Y b(k) (12.7)
k=0
K
R = b(k)p,(n)pl(k) (12.8)
k=0

Poniewaz zalezno$¢ pomiedzy macierzg rotacji Ry, i kwaternionem q ma po-

sta¢ [108]:
[ 0 —-a @ || 0 -4 @
Qlsxs+ g 0 —q Qlsxs— g 0 —aq
-2 ¢ 0 -2 g 0
R(q) = (12.9)
0 —q3 Q2 0 —q3 Q2
3 0 —-a 3 0 —q
I —¢ 0 | L -2 q 0
wiec
trace (Ry,RT) = q"Kq (12.10)
gdzie [90]

K
R + RT — trace (R) Isxs Z b(k)py(k) x p,(k)
K = k=0 (12.11)

K T
(Z b(k)py (k) x pa(k)) trace (R)
k=0

Co prowadzi do nastepujacej modyfikacji wskaznika jakosci estymacji orientacji
ciala sztywnego w przestrzeni (12.6):

Q (Rp,i) = »0 — #max (12.12)
gdzie spax spelnia

Kq" = sanaxq” (12.13)

Inne algorytmy nalezace do tej grupy to algorytm bazujacy na dekompozycji
SVD (ang. Singular Value Decomposition) [274], algorytm FOAM (ang. Fast
Optimal Matriz Algorithm) [275], algorytmy ESOQ-1 i ESOQ-2 (ang. odpowiednio:
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Estimator of the Opimal Quaternion i Second Estimator of the Opimal Quaternion)
oraz algorytm EAA (ang. Energy Approach Algorithm) [294].

Do estymacji orientacji obiektu w przestrzeni mozna wykorzystaé¢ nie tylko
pomiary pochodzace z czujnikéw przys$pieszenia i zyroskopu, ale réwniez z magne-
tometru. Wykorzystanie dodatkowej wielko$ci, tj. natezenia pola magnetycznego
wplywa na poprawe jakosci oszacowania orientacji obiektu. Niestety takie rozwia-
zanie jest wrazliwe na obecno$é ferromagnetykéw i/lub urzadzen podlaczonych do
sieci elektrycznej [345], [347]. W tym przypadku zaklécony pomiar z magnetometru
wplywa na pogorszenie jakoSci estymacji orientacji. W pracy [462] zaproponowano
algorytm FQA (ang. Factored Quaternion Algorithm), ktéry bazujac na pomiarach
zar6wno z czujnikéw inercyjnych (tj. akcelerometru i zyroskopu), jak i z magneto-
metru, szacuje orientacje obiektu w przestrzeni oraz minimalizuje wplyw zakldcen
magnetycznych. Cecha charakterystyczna zaproponowanego rozwiazania jest to,
ze wyliczenia warto$ci kwaternionu reprezentujacego orientacje obiektu w prze-
strzeni podzielono na dwa etapy. Na pierwszym etapie wyznaczane sg dwa katy
Eulera (p oraz 9). Kat 1) wyznaczany jest w drugim kroku. Zaproponowane
w algorytmie FQA etapowe wyznaczanie katéw Eulera, zmniejsza wplyw zaklécen
powodowanych np. przez ferromagnetyki na jakosé ich estymacji.

Przyjmijmy, ze do reprezentacji obiektu w przestrzeni korzystamy z kwaternionu:

a=[w o ¢ @] (12.14)

Dodatkowo dysponujemy pomiarami przyspieszenia z trojosiowego akcelerometru:

Yo = War Yay Ya.l' (12.15)

jak i natezenia pola magnetycznego z tréjosiowego magnetometru:

Zaleznoéci szacujgce kwaterniony zwigzane z poszczegdlnymi katami Eulera sa
nastepujace [462]:
o kat :
B ¥ Ty T
qw—cos(Q){l 0 0 0} +Sln(2)[0 0 1 0} (12.17)
o kat :

ay = cos <§) [1 0 0 0] +sin (g) 010 0 (12.18)
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o kat ¢
qQy = cos (%) [1 0 0 0] +sin <%> o 0o 1] (12.19)

Opierajac si¢ na oszacowaniach poszczegdlnych kwaternionéw ((12.17)—(12.19)),
ostatecznie otrzymujemy:

4 = 9yuqudy (12.20)

Wada algorytmu FQA jest to, ze jest on dostosowany do szacowania orientacji
obiektu w przestrzeni tylko woéwczas, gdy obiekt nie porusza si¢ lub porusza sie
bardzo powoli [280]. Oznacza to, ze wyniki uzyskane przez zastosowanie algorytmu
FQA dla obiektéw bedacych w ruchu zwykle sa niedokladne.

Wsréd dostepnych pomiaréw przyépieszenia i natezenia pola magnetycznego
dostepne sg rowniez pomiary predkodci katowych, ktére mierzone sg z wykorzysta-
niem zyroskopu. Dalej oméwiona zostanie klasa metod do szacowania orientacji
obiektu w przestrzeni, ktore bazuja na pomiarach przyspieszenia, natezenia pola
magnetycznego oraz predkosci katowe;j.

Oproécz omoéwionych juz metod estymacji orientacji obiektu w przestrzeni,
w literaturze zaproponowano wiele innych metod, ktére mozemy podzieli¢ na
metody oparte na filtrze Kalmana [350, 351], nieliniowym obserwatorze stanu
(ang. nonlinear state observer) [37, 38, 146, 267, 352] oraz filtrze komplementarnym
(ang. complementary filter) [264, 266].

Klasyczny liniowy filtr Kalmana do szacowania orientacji obiektu w przestrzeni
jest stosowany rzadko. Najczesciej stosowanym rozwigzaniem w tym przypadku
jest rozszerzony filtr Kalmana [60, 328]. Filtr ten bazuje na rozwinigciu w szereg
Taylora i szczegdlowo zostal oméwiony w podrozdziale 6.3.2. Filtr ten pomimo
swoich wad i ograniczen jest szeroko stosowanym rozwigzaniem w systemach do
estymacji orientacji obiektu w przestrzeni, w ktoérych wykorzystywane sa dane
pomiarowe z réznych czujnikéw.

Zastosowanie filtra EKF w zadaniu estymacji orientacji obiektu w przestrzeni
wiaze si¢ z kilkoma problemami, ktore nalezy uwzglednié, projektujac algorytm
estymacji orientacji bazujacy na tym filtrze. Jednym z probleméw jest problem
rozbiezno$ci (ang. divergence problem) [326, 333]. Problem rozbieznosci zwiazany
jest z samag konstrukcja algorytmu, tj. filtr EKF pracuje w ustalonym punkcie pracy.
W przypadku gdy model procesu lub model uktadu pomiarowego ewentualnie
zarowno jeden, jak i drugi model sg silnie nieliniowe, wéwczas moze wystapié¢
zjawisko rozbieznosci.

Inny problem, ktory zwiazany jest z filtrem EKF, dotyczy modelu zaklocen.
W réwnaniach filtra EKF przyjmuje sie gaussowski model szumu, zaréwno dla
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procesu jak i dla pomiaru. W rzeczywistosci jest to warunek trudny do spetnienia,
co réwniez moze doprowadzi¢ do oméwionego wezesniej problemu rozbieznosci [138].
Kolejna wada tego filtra jest to, ze estymacja orientacji z wykorzystaniem EKF
jest zadaniem kosztownym obliczeniowo.

Rozwigzaniem czesci z opisanych probleméw zwiazanych z filtrem EKF jest dwu-
stopniowy filtr EKF (ang. two-stage EKF) [206, 282, 467]. Alternatywa dla filtra
EKF jest filtr komplementarny (ang. complementary filter). Filtr komplementarny
jest przykladem procesu fuzji danych na poziomie pierwszym, tj. poziomie danych,
poniewaz dane z czujnikéw sa jednomodalne (por. z rozdz. 2). Kluczowym elemen-
tem filtracji komplementarnej jest dobér odpowiednich czujnikéw do fuzji danych.
Czujniki powinny zosta¢ tak dobrane, by ich charakterystyki czestotliwo$ciowe
byty wzgledem siebie komplementarne. Jeden z czujnikéw powinien by¢ czuly na
sktadowe wolnozmienne (ang. low frequency component) w mierzonej wielkosci.
Z kolei drugi z nich powinien by¢ czuly na sktadowe szybkozmienne (ang. high
frequency component).

Czujnikami czulymi na zmiany w niskich zakresach czestotliwosci sa akcelero-
metry i magnetometry, a w zakresach wysokich czestotliwo$ci wykorzystywane sa
w tym celu zyroskopy. Przyklad prostego filtra komplementarnego przedstawiono
na rys. 12.2.

Sygnat 1

Gi(s)

Orientacja

Sygnat 2

Ga(s)

Rys. 12.2. Filtr komplementarny

Istotnym elementem filtra komplementarnego jest wlasciwy dobér transmitan-
cji filtréw wchodzacych w jego sklad. Transmitancje tych filtréw powinny byé
dobierane tak, by:

Gi(s) =1—G(s)

12.21
Ga(s) = G(s) 1220

gdzie Gi(s) jest transmitancja filtra 1, a Go(s) jest transmitancja filtra 2. Jezeli
G(s) jest transmitancja filtra gérnoprzepustowego, to 1 — G(s) jest transmitancja
filtra dolnoprzepustowego. Wyznaczmy transformaty Laplace’a sygnaléow przed-
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stawionych na rys. 12.2:

2(s) (12.22)

gdzie £ to transformata Laplace’a. Uwzgledniajac zalezno$ci (12.21), transmitan-
cje operatorowa filtra komplementarnego mozemy zapisa¢ w sposob nastepujacy:

Y(s) = (1= G(s)) (S(s) = Ni(s)) + G(s)(S(s) — Na(s)) =
= (1 - G(s))S(s) + (1 - G(s))Nl(s) + G(s)X (s) + G(s)Na(s) =
=S(s) + (1= G(s))Nu(s) + G(s)Na(s) (12.23)

Zauwazmy (12.23), ze wlasciwy dobér filtra komplementarnego umozliwia
wyeliminowanie zakl6cen ny(t) oraz na(t), tj. wptywu wolno- i szybkozmiennych
skltadowych. W tym przypadku zachodzi y(t) = s(t). Niestety w rzeczywistosci
idealne odfiltrowanie zaktocen z sygnatlu pomiarowego jest niemozliwe. Oznacza
to, ze w ogdlnym przypadku y(t) ~ s(t).

Warto zwréci¢ uwage na zjawisko, ktorego wystapienie nalezy uwzglednié, pro-
jektujac filtr komplementarny. Do filtrowania zaktécen szybkozmiennych mozna
zastosowad filtr dolnoprzepustowy. Jednakze nalezy pamietac, ze taki filtr wpro-
wadza opdznienie do przetwarzanego sygnaltu.

Skladowa wolnozmienng (np. dryft) mozna usunaé, stosujac filtr gérnoprzepu-
stowy. Nalezy jednak pamietaé, ze, oprécz zakldocen, moga by¢ wyeliminowane
z sygnatu réwniez sktadowe uzyteczne. Projektujac filtr komplementarny, nalezy
wziaé to pod uwage.

Na rysunku 12.3 przedstawiono schemat filtra komplementarnego do szacowania
orientacji obiektu w przestrzeni.

Przyspieszenie

Gl(s)

Orientacja

Predkosé katowa

1/s Ga(s)

Rys. 12.3. Filtr komplementarny do szacowania orientacji
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Kolejna grupa metod wykorzystywanych w zadaniach estymacji orientacji sa
algorytmy bazujace na nieliniowych obserwatorach stanu (ang. nonlinear attitude
observers). Cechg charakterystyczng tych algorytmoéw jest to, ze bazuja one na
macierzy rotacji. Jedna z wad tego rozwiazania jest duza wrazliwo$¢ algorytmow
na zaktécenia w pomiarach. Inng wada tych metod sa duze koszty obliczeniowe,
ktore zwigzane sg gltéwnie z przetwarzaniem 9-elementowej macierzy rotacji.

Przyklad filtra bazujacego na nieliniowym obserwatorze stanu zastosowanego do
szacowania orientacji ciala sztywnego w przestrzeni zaprezentowano w pracy [266].
Idea przedstawionego algorytmu filtra jest podobna do omoéwionego juz filtra
komplementarnego.

Niech R € SO(3) bedzie macierza rotacji, ktéra reprezentuje orientacje obiektu
w ukladzie lokalnym wzgledem uktadu odniesienia, oraz niech y,, = [y, %w, Yuw.]T
bedzie wektorem predkosci katowej w uktadzie lokalnym. Przypomnijmy, ze

(por. (9.36)):

0 —w, wy
W=]w: 0 -—w (12.24)
—Wy Wy 0

jest macierza antysymetryczna (sko$nie symetryczna). Wiemy réwniez, ze réwnanie
dynamiki obiektu ma postaé¢ (patrz podrozdz. 9.5):

R = Rw = [Ruw]R (12.25)

Oznaczmy oszacowanie macierzy rotacji R przez R. Celem zadania szacowania
orientacji jest R ~ R.. Z kolei btad oszacowania orientacji obiektu wyznaczamy
z zaleznodci:

R = RR” (12.26)

gdzie R jest btedem tego oszacowania w uktadzie odniesienia. Ogdlne réwnanie
dla nieliniowego obserwatora stanu ma postac:

R = [Rw + xrR7|R (12.27)

gdzie xp jest dodatnim wspotezynnikiem skalujacym, a 7 jest wspotezynnikiem
korekcji.

Celem konstrukeji obserwatora stanu do szacowania orientacji jest taki dobdr
wspblezynnika korekcji 17, ze R — I. Schemat blokowy algorytmu przedstawiono
na rys. 12.4. Algorytm ten w literaturze nazywany jest algorytmem Mahonego.

Tak jak wspomniano, wada przedstawionego algorytmu oraz innych bazujacych
na nieliniowym obserwatorze stanu jest wrazliwos¢ na zaklécenia pomiarowe.
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w
R

Rw

R[]
R R RS, . Al R R
—| R'R %(R*RT)—’b 02 R = AR

Rt

Rys. 12.4. Filtr orientacji bazujacy na nieliniowym obserwatorze stanu

Zaklocenia te moga prowadzi¢ do problemu rozbieznoéci w oszacowaniach orientacji
obiektu w przestrzeni [366].

Algorytm zaproponowany w [263, 264] nalezy, podobnie jak przedstawiony
wczesdniej algorytm Mahonego, do grupy algorytméw z filtrem o stalym wzmoc-
nieniu. W tym przypadku orientacja obiektu w przestrzeni jest reprezentowana
przez kwaternion, dzieki czemu mozna uniknaé¢ problemu niejednoznacznosci (ang.
singularity problem). Schemat ideowy algorytmu Madgwicka zostal przedstawiony
na rys. 12.5.

Pierwszy etap szacowania orientacji obiektu w przestrzeni to estymacja kwater-
nionu z wykorzystaniem danych pozyskanych z zyroskopu. Drugi etap to estymacja
kwaternionu na podstawie pomiaréw z akcelerometru i magnetometru. Nastepnie
tak oszacowany kwaternion jest zastosowany do korekcji kwaternionu oszacowane-
go na podstawie danych z zyroskopu na pierwszym etapie. Etap korekty wykonany
jest z wykorzystaniem metod optymalizacji numerycznej. W oryginalnym algoryt-
mie zaproponowanym przez Madgwicka zastosowano metode najszybszego spadku
(ang. gradient descent method).

Ostatni etap zwiazany jest z fuzja danych, ktorej celem jest poprawa oszacowa-
nia orientacji wykonanej na wczesniejszych etapach. Poniewaz podczas szacowania
orientacji obiektu moga pojawi¢ si¢ zakldcenia zaréwno wolnozmienne, jak i szyb-
kozmienne, algorytm powinien umozliwiaé filtracje tych zaklécen.

Oznaczmy dane z czujnika zyroskopowego w nastepujacy sposéb

Yo =10 Yo Yo, ¥o.lT
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12. Orientacja ciala sztywnego w przestrzeni tréjwymiarowej

Predkosé katowa

Model w2 1 <
kinematyki z
Przyspieszenie q
—_ ] Algorytm x® > I >
optymalizacji

Rys. 12.5. Idea filtra Madgwicka

Zapiszmy réwnanie wigzace zmiany wartosci kwaternionu i predkosci katowej:

. 1,
Qab = §qa,b RYw (1228)

Kwaternion w réwnaniu (12.28) mozna wyliczy¢ numerycznie (por. (9.36)):

él((;,[jl) = él((;}; + At (%éla,b ® yw) (12.29)

Wiyniki estymacji orientacji obiektu w przestrzeni bazujace jedynie na pomiarach

z zyroskopu sa niedokladne. W celu poprawy wynikéw szacowania do obliczen w fil-

trze Madgwicka wykorzystano dodatkowe pomiary z czujnikow przyspieszenia oraz

magnetometru. Oznaczmy pomiary przys$pieszenia jako y, = [ya, Ya, Ya. T,

a pomiary z magnetometru nastepujaco ym = [Ym, Ym, Ym.]T- Wartodci kwater-

nionu w opisywanym algorytmie wyznaczane sa na bazie wymienionych pomiaréw
oraz przez rozwigzanie nastepujacego zadania optymalizacyjnego:

Qp= min, Q (Qapy Yas Ags Yms 1) (12.30)

gdzie wykorzystany wskaznik jakosci ma postac:

Ql (qa,bv Ya, ag):|

12.31
Q2 (qa,b7 Ym h) ( )

Q (qa,ln yG,7 aga ym7 h’) =
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12.3. Algorytmy estymacji orientacji ciata sztywnego

Sformulowane zadanie optymalizacyjne (12.30) mozna rozwiaza¢ metodami
numerycznymi. Ogélna postaé¢ algorytmu numerycznego jest nastepujaca:
(i+1) () VQ (qa by Yar &gy Ym, h)

Ay =49
o 0" IVQ (das Yo g Y 1) |

(12.32)

gdzie n € Ry, a, reprezentuje przyspieszenie zwigzane z grawitacja, a h jest warto-
$cia nachylenia magnetycznego w danej lokalizacji. Z kolei VQ (Qqp; Yo, @gs Yms i)
w zaleznodci (12.32) wyznaczane jest jako:

VQ (qa,ba Yar aga Ym, h) =J7 (qa,ba h) Q (qa,ba Yor Ym; h) (1233)

gdzie J (dqp, h) jest macierza Jakobiego, ktorej ogdlna postaé¢ w omawianym
zadaniu ma postac:

J (ap, h) = (12.34)

J.{ (qa b) :|
JT (qa bs h)

Uwzgledniajac to, ze dysponujemy pomiarami z czujnika przy$pieszenia i magne-
tometru, odpowiednie wskazniki jakosci majg postac:

2(q2q4 — 0193) ~ Ya,
O1 (A, Yo ay) = 2 (q192 + 4394) — Ya, (12.35)
1
2( = _
(2 % q3> Ya.
2h, (* -4 —qi > + 2h: (9294 — 9143) = Ym,

Q2 (Ao Ym, ) = |2ha (0203 — q1qa+) + 202 (0192 + 43¢4) — Ym, (12.36)

1
20, (q193 + q2q4) + 25, (5 - q§> Yo

7 kolei macierze Jakobiego w tym zadaniu wyliczane sa z zaleznosci:

—2q3 2q4 —2q1 2q
I (@ep) = | 2¢2 201 2q1 2g3 (12.37)
0 —4¢2 —4g3 O
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12. Orientacja ciala sztywnego w przestrzeni tréjwymiarowej

JT (daps 1) =
—2h.q3 2h.q4 —4hyq3 — 2h,q1 —4hyqs + 2Nzq0
= |—2h4q4 + 2h2q2 2hpq3 +2h.qn 2Rpqo + 2hqn —2haq1 + 2R3
2hzqs3 2hyqs — 4h2q2  2heq1 — 4hzgs 2h3q2
(12.38)

Schemat ogdlny algorytmu Madgwicka przedstawiono na rys. 12.5. Na rysun-
ku 12.6 przedstawiono szczegdétowy schemat algorytmu Madgwicka bazujacy na
danych z czujnikéw przyspieszenia i zyroskopowego, natomiast na rys. 12.7 przed-
stawiono schematy zmodyfikowanego algorytmu Madgwicka, w ktorych dodatkowo
wykorzystany zostal pomiar z magnetometru.

Yw
Qab =
= la, oy 2
I}
&Q(??.’;j,aé;‘gm_’ var b X - I o !
o1

Rys. 12.6. Filtr Madgwicka z wykorzystaniem sygnalu przys$pieszenia i predkosci katowej

Przedstawiony algorytm Madgwicka charakteryzuje sie stalym wzmocnieniem.
W pracy [403] zaproponowano algorytm, w ktérym wzmocnienie jest wyznacza-
ne adaptacyjnie. Sformulowanie problemu jest takie same jak dla poprzedniego
zadania. Natomiast, zamiast metody najszybszego spadku do numerycznego roz-
wigzania zadania optymalizacji zaproponowano metode Gaussa—Newtona:

i+1 j -1
alr? =) = (@) TITQ (duss Yo ags Y, 1) (12.39)
W zaleznodci (12.39) wspolezynnik n byt staly. W zaproponowanym algoryt-
mie wspélczynnik ten jest wyznaczany w kazdej iteracji zgodnie z nastepujaca
zaleznoscia:

n = olldas (k+ 1] At (12.40)

gdzie v > 1. Schemat algorytmu przedstawiono na rys. 12.8.
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12.4. Wykorzystanie filtrow Kalmana do szacowania orientacji...

Yw O
O

qa,b = Qa.b = ]
N R -1
= %qa,b O Yw f = %qa,b O Yw z
A
Yac 1 ]

Q(dap Ya»ag--- Ao
o vQ R 9
i | van %a$ J Taesl

1 Ym, )

[0/h2 + 12 07,)
1

Qa,b =
= 280 Dy QY

Rys. 12.7. Filtr Madgwicka z wykorzystaniem sygnatu przyspieszenia, predkosci katowej
i natezenia pola magnetycznego

Przyklad 12.1 (Poréwnanie algorytméw Mahonego i Madgwicka). Jako
podsumowanie tego rozdziatu zostanie przedstawimy sposob wykorzystania algoryt-
mow estymacji orientacji. W badaniach wykorzystano dane z czujnikow przy$pie-
szenia, predkosci kqtowych oraz natezenia pola magnetycznego. Przyklad zostal
czesciowo opracowany na bazie wynikéw przedstawionych w pracach [237, 238].

Oznaczmy pomiary przyspieszen jako y,(k), predkosci katowych jako y,,(k),
a natezenie pola magnetycznego ym(k), dla k =1,2, ..., K. Wynik poréwnania
algorytmow Madgwicka i Mahonego przedstawiono na rys. 12.9. Eksperyment
wykonany zostal przy niewielkiej predkosci dokonywanych zmian w orientacji
czujnika. W takich warunkach eliminuje sie wplyw przyspieszenia zwigzanego
z ruchem czujnika.

12.4. Wykorzystanie filtrow Kalmana do szacowania
orientacji obiektu w przestrzeni
Na koniec tego rozdziatu przedstawimy, w jaki sposob skonstruowaé algorytm
estymacji orientacji obiektu w przestrzeni, ktéry bedzie bazowat na filtrze Kalmana

i rozszerzonym filtrze Kalmana. Sytuacja pomiarowa zostala przedstawiona na
rys. 12.10. Do obiektu umieszczonego w przestrzeni przymocowano urzadzenie po-
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12. Orientacja ciala sztywnego w przestrzeni tréjwymiarowej

Kompensacja
dryftu zyroskopu

z
Yw 9a,b
J —
Z—l
yaC
D ——— )
Ym Selekcja N R
wektorow Optymalizacja
Wektor
referencyjny
Rys. 12.8. Filtr ze wzmocnieniem adaptacyjnym [403]
1 0 0 /}rﬁﬁgﬁﬂwmeA
@ 0 AN AN YA \\v.‘f.‘—-‘y—mﬂ-wvwwﬂ:wvﬁ
= .
E algorytm Madgewicka \
—100 algorytm Mahonego AT R AR Ay Ay oA
orientacja odniesienia

0 ) 10 15 20 25 30 35 40
t [s]
Rys. 12.9. Poréwnanie wynikéw estymacji orientacji czujnika
z wykorzystaniem algorytméw Madgwicka i Mahonego

miarowe typu IMU, ktére umozliwia pomiar przy$pieszen (czujnik przy$pieszenia)
oraz predkosci katowych (czujnik zyroskopowy).

Oznaczmy pomiary przy$pieszen jako y, (k) (rys. 12.11a), a pomiary predkosci
katowych niech beda reprezentowane przez y (k) dlak =1,2, ..., K (rys. 12.11b).
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12.4. Wykorzystanie filtrow Kalmana do szacowania orientacji...

Uklad ciala

{A}

Uklad odniesienia

T

Rys. 12.10. Ilustracja sytuacji pomiarowej dla przyktadu z podrozdziatu 12.4

Yay [m/SQ}
[\ )l—‘ [eoll N
Yo, [rad/s]
|
Lo L
= OO Ot

70 50 100 B0 0 50 100 150
t [s] t[s]
= 2 = 1
o = 05
E 0 £ OMM/W\MNWWVWWW
a—1 2—0,5
S_9 -
0 50 100 150 0 50 100 150
t[s] t [s]
o4 = 0,4
23,5 = 02
£ 3 £ 8
2.5 g A=
= 2 ;3—0,4
0 50 100 150 0 50 100 150
t [s] t[s]

Rys. 12.11. Pomiary wykorzystane w zadaniu: a) przyspieszenie dla osi z, y i z,
b) predkos$é katowa dla osi z, y i z
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12. Orientacja ciala sztywnego w przestrzeni tréjwymiarowej

Przyspieszenie Predkosé katowa
osie x,y, z osie x,y, z

Fuzja: poziom podstawowy
[Filtracja]

!

Stan
[Orientacja obiektu w przestrzeni]

Rys. 12.12. Schemat fuzji danych dla estymacji orientacji obiektu w przestrzeni

Orientacja obiektu bedzie reprezentowana przez kwaternion (qqp). Indeks a
zwigzany jest z ukladem odniesienia, a indeks b z ukladem lokalnym. Model
opisujacy dynamike systemu ma postac:

. 1,
Qab = §qa,b & wyp (1241)

Przedstawimy dwa podejscia do rozwiazania zadania estymacji orientacji obiek-
tu w przestrzeni z wykorzystaniem pomiaréow z czujnika przy$pieszenia oraz
zyroskopu. Pierwsze z nich bazuje na filtrze Kalmana, a drugie na rozszerzonym
filtrze Kalmana. Uktad pomiarowy wraz z algorytmami wstepnego przetworzenia
danych pomiarowych oraz algorytmem fuzji danych na poziomie podstawowym
przedstawiono na rys. 12.12.

12.4.1. Rozwiazanie z wykorzystaniem filtra Kalmana

Wykorzystujac oméwiony juz model systemu (12.41), ustalmy wektor stanu
W postaci:
do

x = |1 (12.42)
a2

a3
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12.4. Wykorzystanie filtrow Kalmana do szacowania orientacji...

gdzie sktadowe wektora ¢; sa sktadowymi kwaternionu. Zapiszmy teraz réwnanie
(12.41) w formie dyskretnej (por. (12.28)):

) ) 0 —Yw, Y, —Yu.| |
al . af oy, L (7 0 Yo Yo, | @O
i+1) = 1) + = At « = v 12.43
q2 ( ) 7 (@) 2 Ywy Yo 0 Yuo | |22 ( )
a3 a3 Yo. Yw, “Yu, O q3
Stad macierz A w filtrze Kalmana ma postac:
q0 0 Yo, Yoy, TYw.
1 _
N O G N L R (12.44)
q2 2 Ywy Y. 0 Ywo
q3 Yo. Yoy,  —Yw, 0
1
— 035 - -
< o :
S—0,5| -
_1 | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140
t [s]
1 \
— 055 - -
< 0F -
= —0,5] -
_1 | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140
t [s]
1 \
—~ 075 _ _
g o :
S —0,5] -
_1 | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140
t [s]
1 \
0,5] -
S ot -
—0,5] -
_1 | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140
t [s]

Rys. 12.13. Wartosci kwaternionu oszacowane z wykorzystaniem filtra Kalmana
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12. Orientacja ciala sztywnego w przestrzeni tréojwymiarowej

Zapiszmy teraz wektor pomiaréw przyspieszen jako:

Ya,
Y = |Ya, (1245)
yaz

Uwzgledniajac (12.45), macierz H w modelu ukladu pomiarowego ma postac:

1
H= |0 (12.46)
0

S = O
— o O

Macierze kowariancji Q oraz R nalezy dobraé¢ eksperymentalnie. Dysponujac
podanymi zalezno$ciami, mozliwe jest wyznaczenie orientacji obiektu w przestrze-
ni, korzystajac z algorytmu 1. Wynik estymacji kwaternionu reprezentujacego
orientacje obiektu w przestrzeni z wykorzystaniem filtra Kalmana przedstawiono
na rys. 12.13.

12.4.2. Rozwigzanie z wykorzystaniem rozszerzonego filtra Kalmana

Zadanie wyznaczenia orientacji obiektu w przestrzeni moze by¢ rowniez roz-
wiazane 7z wykorzystaniem rozszerzonego filtra Kalmana. Dokonajmy linearyzacji
réwnania stanu w modelu (6.37):

of(x
N 0@)

T= =g lo=2 Az + n(k) (12.47)

Zapiszmy teraz réwnanie (12.47) w postaci dyskretne;j:

Ax(k +1) = F(k)Az(k) + n(k) (12.48)

gdzie macierz F ma postac:

GB-—G—-G+ad 2+ aau) 2(q1g3 — q2q4)
Fk)=| 2(qe2 — ¢301) —-G+BE -G+ 2(q293 + q1qa) (12.49)
2(q143 + q2q4) 2(qeqs — q1qs) —G B+ B +4d

Przejdzmy teraz do modelu uktadu pomiarowego. W tym przypadku model nie
wymaga linearyzacji, dlatego model pomiarowy zapiszemy w postaci:

y(k) = H(k)z(k) + v(k) (12.50)

gdzie macierz H ma postaé taka jak w (12.46).



12.4. Wykorzystanie filtrow Kalmana do szacowania orientacji...

Macierze kowariancji dla modelu systemu Q oraz uktadu pomiarowego R wyzna-
czamy rowniez eksperymentalnie. Wynik estymacji kwaternionu z wykorzystaniem
rozszerzonego filtra Kalmana przedstawiono na rys. 12.14.

1
0,5 -
< 0 -
S-0,5 -
_1 | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140
t[s]
1 ‘
_05] 1
= 04 B
S_05] -
_1 | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140
t [s]
1 ‘
— 0757 -
< 0 =
S_05] -
_1 | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140
t[s]
1 ‘
— 0757 -
< 0 -
S_0,5] -
_1 | | I | | |
0 20 40 60 80 100 120 140

Rys. 12.14. Wartoéci kwaternionu oszacowane z wykorzystaniem

t [s]

rozszerzonego filtra Kalmana
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13. lloSciowa analiza
ukfadu ruchu cztowieka

A planta pedis usque verticum eius

Ksiega Hioba

13.1. Wstep

Rozdzial poswiecony jest praktycznym zagadnieniom zwiazanym z modelowa-
niem kinematyki uktadu ruchu cztowieka. W pierwszej czesci rozdziatu oméwiono
zagadnienia zwiagzane z kalibracja czujnikow wchodzacych w sktad systemu po-
miarowego. Nastepnie skupiono sie na zadaniu estymacji parametréw modeli
kinematyki uktadu ruchu cztowieka. Rozpatrzono kilka przypadkow, z ktérych
pierwszy dotyczy estymacji parametréw modelu kinematyki ludzkiego tokcia. Bio-
rac ten staw za przyktad, oméwiono istotne zagadnienia zwiazane z estymacja
parametréw modelu tancucha kinematycznego z wykorzystaniem danych pomia-
rowych. W dalszej czedci tego rozdzialu powtdrzono rozwazania dla tancuchow
kinematycznych konczyny gornej i dolnej.

Ostatnia cze$¢ tego rozdzialu zostala podwiecona estymacji katéw w stawach
z wykorzystaniem modeli tancuchéw kinematycznych odpowiednich konczyn.

13.2. Gtéwne zadania w iloSciowej analizie
uktadu ruchu cztowieka

Kazdy z omawianych tancuchéw kinematycznych sktada sie z ogniw i stawéw.
W celu ustalenia potozenia danego segmentu w przestrzeni, jak réwniez zaleznosci
pomiedzy segmentami, nalezy pozyska¢ dane pomiarowe, ktore umozliwia ich
wyznaczenie. W tym celu nalezy przymocowac do kazdego segmentu analizowanego
tancucha kinematycznego jeden czujnik pomiarowy, ktéry umozliwi wyznaczenie
orientacji tego czujnika w przestrzeni. Dla uproszczenia rozwazan przyjmijmy, ze
potaczenie pomiedzy odpowiednim segmentem i czujnikiem jest sztywne. Jest to
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13. Ilosciowa analiza ukladu ruchu czlowieka

istotne zatozenie, poniewaz wskazuje, ze orientacja czujnika jest réwniez orientacja
segmentu.

13.2.1. Kalibracja

Ze wzgledu na budowe anatomiczng cztowieka nie jest mozliwe umieszczenie
czujnika pomiarowego w dowolnym miejscu danego segmentu. Wynika z tego, ze
uktad wspétrzednych czujnika nie pokrywa si¢ z ukladem wspotrzednych segmentu,
z ktérym zostal potaczony. Tlustruje to rys. 13.1. Do kompensacji tych réznic
wykorzystuje sie kalibracje, ktéra musi zostaé¢ wykonana przed rozpoczeciem
pomiarow.

Rys. 13.1. Uklad stawu lokciowego i uklad czujnika pomiarowego

Kalibracja czujnikéw pomiarowych to zestaw dziatan, ktére maja na celu przy-
gotowanie czujnika lub zespotu czujnikéw do wykonania wtasciwych pomiardw.
Jednym z tych dziatan jest takie zorientowanie osi uktadu wspélrzednych czujnika
i stawu, by nakladaly sie one na siebie. Takie zadanie nazywane jest osiowa-
niem czujnika (ang. sensor alignment). Ilustracja operacji osiowania zostala
przedstawiona na rys. 13.2.

Wyznaczenie orientacji pomiedzy ukladem stawu a uktadem czujnika odbywa
si¢ na podstawie wyznaczonej pozycji czujnika w przestrzeni, co oznaczymy przez
Qa,c; gdzie a oznacza uklad odniesienia, a ¢ uklad czujnika. Znana jest réwniez
orientacja okladu ciata wzgledem ukladu odniesienia, tj. qqp, gdzie b oznacza
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13.2. Giéwne zadania w iloSciowej analizie ukladu ruchu czlowieka

czujnik czujnik

X

Yy segment Yy segment

Rys. 13.2. lustracja osiowania uktadéw stawu i czujnika

uktad ciata. Korzystajac teraz z zaleznosci:

dv,c = Uba 02 Qa,c (131)

wyznaczymy kwaternion orientacji pomiedzy ukladem ciala { B} a ukladem czuj-
nika {C'}.

Kolejnym zadaniem wykonywanym w ramach kalibracji jest przesuniecie punktu
zerowego uktadu wspolrzednych czujnika w taki sposéb, by pokrywal sie on
z punktem zerowym ukladu stawu, z ktorym zostal on powiazany. Przypadek ten
zostal przedstawiony na rys. 13.3.

czujnik

czujnik

'y"q  segment

Rys. 13.3. Tlustracja przesuwania srodka ukladu czujnika
w celu nalozenia na srodek ukladu stawu
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13. Ilosciowa analiza ukladu ruchu czlowieka

Znajac orientacje stawu wzgledem ukladu odniesienia (qp q) oraz czujnika wzgle-
dem ukladu odniesienia (qq ), mozna wyznaczy¢ wektor przesuniecia pomiedzy
srodkami stawu i czujnika, tj. ry ..

Podczas kalibracji okreslane sa rowniez wymiary ciata ludzkiego istotne z per-
spektywy rozwiazywanego zadania. Jesli przedmiotem zainteresowania jest np.
konczyna gérna, to istotne okaze si¢ wyznaczenie dlugosci dloni, przedramie-
nia, ramienia oraz odleglodci miedzy barkiem a klatka piersiowa. Wyrdzniamy
trzy podejécia do wyznaczania wymaganych wielkosci. Jednym z nich jest bezpo-
$redni pomiar koriczyn [480]. Innym podejsciem jest wyznaczanie tych wielko$ci
z wykorzystaniem modeli antropometrycznych [346] (patrz réwniez 11.5). Moz-
liwe jest rowniez wyznaczanie tych wielkosci z wykorzystaniem odpowiednich
algorytméw [103].

W celu wykonania kalibracji nalezy wykona¢ zestaw pomiaréw z wykorzystaniem
czujnikéw, umieszczonych na odpowiednich segmentach. Wiaze sie to z przyjeciem
przez badanego tzw. pozycji typu ,,T” (ang. T-pose). Pozycja typu ,, T” zostala
przedstawiona na rys. 13.4. Wykonujac pomiary w tej pozycji, z jednoczesna
znajomoscia wymaganych wymiaréw ciata ludzkiego mozliwe jest wyznaczanie

\
A\

e

Rys. 13.4. Pozycja typu ,, T”
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13.2. Giéwne zadania w iloSciowej analizie ukladu ruchu czlowieka

wymaganych wartosci zwigzanych ze wzglednymi przesunigeciami i orientacjami
segmentéw laricucha i zwigzanymi z nimi czujnikami [325, 340, 396].

Alternatywne podejscie do kalibracji bazuje na pozycji typu ,,N”. Pozycje te
nazywa si¢ pozycja neutralna. W tym przypadku ramiona trzymane sa podczas
procedury kalibracji wzdiuz ciala [325, 474].

Opracowano réwniez metody, w ktorych kalibracji dokonuje sie, wykonujac okre-
Slone ruchy konczynami wokét ustalonych osi obrotu. Na przyklad w pracy [102]
opracowano zestaw ruchéw wykonywanych kolejno wokot jednej okre$lonej osi
dla klatki piersiowej, ramienia, przedramienia oraz dtoni. W podejsciu tym na
jakos¢ kalibracji duzy wplyw ma to, z jaka dokladnoscia wykonywane sg ustalone
ruchy. W pracy [359] zaproponowano metode, ktéra podczas kalibracji uwzglednia
ograniczenia anatomiczne ludzkiego ciala.

Procedura kalibracji jest zazwyczaj bardzo czasochlonna i co wiecej moze miec
znaczny wplyw na jako$¢ uzyskanych wynikéw odtwarzania ruchéw cztowieka.
Dlatego coraz czesciej podejmowany jest problem automatycznej kalibracji [390].
Algorytmy automatycznej kalibracji charakteryzuja sie tym, ze nie wymagaja
zadnych informacji odnosnie do tego, jakie ruchy beda wykonywane podczas
wyznaczania wymaganych parametréw. Zagadnienie automatycznej kalibracji jest
szczegoblnie istotne w przypadku rozwiazan przeznaczonych dla masowego uzyt-
kownika, dla ktérego przeprowadzenie procedury kalibracji moze by¢ ktopotliwe.

W dalszej czesci tego rozdziatu bedziemy przyjmowali, ze procedura kalibracji
zostalta juz wykonana.

13.2.2. Dryft

Jednym z gléwnych problemoéw zwiazanych z estymacja ruchu czlowieka bazu-
jaca na danych z czujnikéw typu akcelerometry, zyroskopy i magnetometry jest
zjawisko dryftu. Tak jak juz wspomnieliémy, dryft to wolnozmienna sktadowa
majaca niekorzystny wplyw na jakos¢ wynikéw estymacji. Co wiecej wystepowanie
dryftu ogranicza zakres stosowania tego podejscia. Dryft moze bardzo szybko
w znaczacy sposob pogorszy¢ wyniki estymacji.

Negatywny wplyw dryftu na wyniki estymacji ruchu czlowieka mozna elimino-
waé¢ m.in. przez jego estymacje i pézniejsze usuwanie z sygnatu. Inne podejscie
do usuwania dryftu bazuje na ostabianiu zjawisk wplywajacych na pojawienie sie
dryftu. Takie podejscie przedstawiono m.in. w pracy [457]. W przedstawionym
rozwigzaniu zaproponowano algorytm do estymacji liniowego przyspieszenia, ktore
jest jedna ze sktadowych przys$pieszenia mierzonego z wykorzystaniem akcelero-
metru.

Inne z podej$é, ktére przedstawiono m.in. w pracach [118, 119], opiera sie
na estymacji szuméw powstajacych w zyroskopie. Rozwiazanie to bazuje na
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obserwacji, ze zyroskop jest jednym z gléwnych zrodet btedéw, ktére skutkuja
dryftem w estymowanych sygnatach [350].

Do ograniczenia niekorzystnego wplywu dryftu na jakosé estymacji ruchu czto-
wieka, bazujacej na pomiarach z czujnikéw inercyjnych i magnetometrow, zapro-
ponowano réwniez podejscie, w ktorym wykorzystuje sie ograniczenia biomecha-
niczne [187, 325, 473].

Mato popularnym nurtem badan nad usuwaniem dryftu z estymat sygnatow
zwigzanych z ludzkim ruchem jest wykorzystanie metod usuwania sktadowych
o niskich czestotliwosciach. Zastosowanie tego podejécia wiaze si¢ z uzyciem metod
uwzgledniajacych ztozong nature wystepujacego w omawianych oszacowaniach
sygnaléw dryftu. Przykladowymi pracami wpisujacymi sie w ten nurt badan sa,
m.in. [49, 50].

13.2.3. Zaktfécenia magnetyczne

Do szacowania potozen i orientacji stawéw w tancuchach kinematycznych, oprécz
czujnikéw inercyjnych (tj. akcelerometréw i zyroskopéw), wykorzystywane sa réw-
niez, jak juz wspominaliS$my, magnetometry. Dane pozyskane z tych czujnikow sg
bardzo przydatne do poprawy jakosci estymacji orientacji obiektéw w przestrzeni,
a co jest z tym zwiazane, réwniez potozen. Jest to powodowane tym, ze dane
z magnetometréw poprawiaja jako$é estymacji m.in. kursu (ang. heading), ktory
wyznaczany jest gléwnie z wykorzystaniem danych z zyroskopu [246]. Niestety
magnetometry maja tez swoje wady, z ktérych najistotniejszag jest podatnosé na
zaklocenia powodowane przez materialy ferromagnetyczne bedace w ich otoczeniu.
Typowe zaklocenia powodowane przez te materiaty dzieli sie na zaktécenia powodo-
wane przez materialy magnetycznie twarde i migkkie [353]. Material magnetycznie
twardy to taki, ktérego namagnesowanie jest trwalte. Z kolei w materiatlach ma-
gnetycznie miekkich efekt namagnesowania nie jest trwaly i zanika, gdy pole
magnetyczne przestaje oddziatywaé na material.

Jezeli pole magnetyczne w otoczeniu czujnika magnetoelektrycznego nie zmienia
sie, niekorzystny jego wplyw na pomiary moze by¢ wyeliminowany przez kalibracje
czujnika. Bardziej ztozonym zagadnieniem jest eliminowanie zakl6écen wywoty-
wanych przez zmienne pole magnetyczne. W literaturze mozna wyrdzni¢ kilka
podejsé do eliminowania niekorzystnego wplywu pola magnetycznego na czujnik
magnetyczny. Jednym z nich jest analiza amplitudy mierzonego sygnatu i biezace
decydowanie o tym, czy zaobserwowany pomiar jest wiarygodny czy tez nie. Moz-
liwe jest ré6wniez inne rozwiazanie tego problemu, ktére zaproponowano np. w [45].
W pracy tej dane z magnetometru zastosowano jedynie do szacowania kursu.

Bardziej zlozone podejécie zaproponowano z kolei w pracy [347]. Autorzy zapro-
ponowali model zaklécen powodowanych przez pole magnetyczne. Opracowany
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model zostal nastepnie wykorzystany do usuwania niechcianych sktadowych z po-
miaréw pola magnetycznego.

13.2.4. Kinematyka i ograniczenia biomechaniczne

W pracach dotyczacych analizy uktadu ruchu cztowieka zakltada sie, ze ludzkie
konczyny sa cialami sztywnymi. W ujeciu kinematyki problem analizy redu-
kuje sie do problemu estymacji orientacji i potozenia ludzkich konczyn, wcho-
dzacych w sklad rozpatrywanego lanicucha kinematycznego [482]. Jesli liczba
segmentow wchodzacych w sktad tancucha kinematycznego jest wieksza, to nale-
zy wziaé¢ pod uwage konstrukcje modelu dla tego tancucha. Do parametryzacji
laricucha kinematycznego wykorzystuje sie katy Eulera [45], konwencje Denavita—
Hartenberga [95, 325] lub mapy wykladnicze [207].

Liczba segmentoéw wchodzacych w sktad tancucha kinematycznego nie jest jedyna
wielkoscia, ktora nalezy bra¢ pod uwage, wybierajac metode jego analizy. W wielu
zadaniach istotne moze okazaé sie uwzglednienie ograniczen anatomicznych ludz-
kiego uktadu kostnego. Z jednej strony uwzglednienie ograniczen anatomicznych
moze poprawi¢ jakosé¢ estymacji poszcezegdlnych sktadowych taricucha kinematycz-
nego, z drugiej natomiast, jak juz wspomniano, jest to jedna z metod ograniczania
niekorzystnego wptywu dryftu. Wykorzystanie modelowania tancucha kinema-
tycznego moze utatwi¢ uwzglednienie ograniczen anatomicznych ludzkiego ciata.
Ograniczenia mogg by¢ uwzgledniane na etapie konstrukcji algorytmu estymacji
orientacji [45, 325]. Ograniczenia kinematyczne moga tez zosta¢ uwzglednione na
pézmiejszym etapie, jak to zostalo przedstawione m.in. w pracy [474].

W podejsciu, w ktorym kazdy segment rozpatrywany jest oddzielnie rowniez
mozliwe jest uwzglednienie ograniczen anatomicznych. Na przyklad w pracy [213]
zaproponowane algorytmy uwzgledniaja ograniczenia anatomiczne w budowie
ludzkiego ciata.

13.2.5. Ocena wynikéw iloSciowej analizy uktadu ruchu

Waznym etapem analizy uktadu ruchu czlowieka jest ocena jakoéci wykorzy-
stywanych metod. Gléwne podejécie bazuje na poréwnaniu uzyskanych wynikéw
z danymi referencyjnymi. Do poréwnari najezesciej wykorzystuje sie metryki (por.
rozdz. 3). Na przyktad w [347] wykorzystano blad sredniokwadratowy. Z kolei
w pracy [247] oprécz bledu $redniokwadratowego do poréwnania zastosowano
rowniez wspélezynnik korelacji.

W systemach analizy uktadu ruchu cztowieka dane pochodzace z systeméw typu
motion capture sa uznanym standardem i przez to sa najczesciej wykorzystywane
jako dane referencyjne. Dane zebrane z tych systeméw umozliwiaja weryfikacje
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zaréwno algorytméw estymacji orientacji, jak i potozenia obiektéw w przestrzeni.
Weryfikacja wynikéw estymacji, np. orientacji czy polozenia, nie jest zadaniem
prostym w przypadku wykorzystania pomiaréw z optycznych systeméw analizy
uktadu ruchu cztowieka. Jedna z przyczyn sa trudnosci zwiazane z doktadnym
wyznaczaniem dtugosci segmentéw wchodzacych w sktad analizowanego taricucha
kinematycznego. Inng trudnoécig jest dopasowanie danych pochodzacych z czujni-
kéw inercyjnych i magnetometréw do tych danych zebranych z wykorzystaniem
systemoéw motion capture (ang. data alignment).

Oprocz danych z systemow przechwytywania ruchu, do poréwnania wynikéw
estymacji orientacji i polozenia obiektow w przestrzeni wykorzystuje sie réwniez
dane pochodzace z robotéw lub manipulatoréw [119, 405]. Uznanym zrédlem
danych referencyjnych sa réwniez systemy pomiarowe firmy Xsens [346].

Warto réwniez zaznaczy¢, ze wyniki oceny jakoSci estymacji orientacji i potozenia
obiektu w przestrzeni zaleza od wybranej metody. Powoduje to, ze trudno jest
poréwnaé wyniki prezentowane w réznych pracach.

13.3. Sledzenie ruchu w przestrzeni stawu tokciowego

W podrozdziale przedstawimy, na przykladzie prostego stawu, znane podejscia
do $ledzenia ruchu oparte na danych z czujnikéw typu akcelerometr, zyroskop
i magnetometr. Przedstawione w tym podrozdziale podejécia mozna uogdlni¢ na
bardziej zlozone przypadki, co zostanie przedstawione w kolejnym podrozdziale.

Wsérod podejsé do estymacji potozenia segmentow tancucha kinematycznego
w przestrzeni mozemy wyrdznié¢ takie, w ktorych orientacja i potozenie kazdego
z segmentéw wyznaczane sa: a) oddzielnie, b) lacznie. W przypadku pierwszym
wyréozniamy dwa sposoby rozwigzania zadania, tj. bez uwzgledniania ograniczen
anatomicznych oraz z ich uwzglednianiem. W przypadku drugim warto zazna-
czy¢, ze do rozwiazania wymagane jest przygotowanie odpowiedniego modelu dla
rozpatrywanego tancucha kinematycznego.

W pierwszej z wymienionych metod polozenie wszystkich segmentéw wyzna-
czane jest dla kazdego z nich oddzielnie. Wariant bez uwzgledniania ograniczen
anatomicznych jest rzadko wykorzystywany w zagadnieniach praktycznych. Zwia-
zane jest to m.in. z tym, ze podejscie to jest nieodporne na zakldcenia pomiarowe.
Zakltocenia w pomiarach sprawiaja, ze podczas obliczenn moga pojawic sie rézni-
ce w estymowanych potozeniach segmentéw. Prowadzi to do sytuacji, w ktorej
punkty przestaja sie ze sobag styka¢ pomimo przeprowadzonej na poczatku badan
kalibracji. Zjawisko to zilustrowano na rys. 13.5.

Sposob, w ktérym orientacja kazdego segmentu wyznaczana jest oddzielnie,
zostalo wykorzystane np. w pracy [461]. Autorzy pracy zaproponowali dwuetapowa
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btad oszacowania

Rys. 13.5. Tlustracja btedu w oszacowaniu potozenia segmentow

metode do estymacji kazdego segmentu rozpatrywanego tancucha kinematycznego.
Na pierwszym etapie do szacowania orientacji segmentoéw wykorzystano algorytm
QUEST, ktéry bazowal na danych z czujnika przy$pieszenia i magnetometru. Na
drugim etapie wyniki estymacji z pierwszego etapu poprawiano przez zastosowanie
filtra EKF, ktory w tym przypadku wykorzystano do fuzji wynikéw z pierwszego
etapu i danych z zyroskopu. Z kolei w pracy [480] orientacja kazdego z segmentéw
wyznaczana byla jedynie przez filtr EKF. Natomiast w pracy [482] nie uwzgled-
niono ograniczen anatomicznych podczas estymacji orientacji kazdego ze stawéw.
W tym przypadku do szacowania orientacji wykorzystano filtr Kalmana.

Obecnosé¢ zaktécen pomiarowych sprawia, ze doktadnos¢ metod, w ktérych nie
uwzglednia sie ograniczen anatomicznych, jest mata. W celu zwigkszenia jako-
$ci estymacji orientacji segmentow, a co za tym idzie réwniez jakosci estymacji
ich wzajemnego polozenia, nalezy uwzgledni¢ podczas obliczen ograniczenia na-
kladane przez anatomie czlowieka. Na przyklad autorzy [474] wykorzystali filtr
czasteczkowy do estymacji orientacji poszczegdlnych segmentéw. Zaproponowa-
ny algorytm uwzglednia réwniez ograniczenia anatomiczne. Podobne podejscie
zostalo réwniez zaproponowane w pracy [346]. Autorzy tej pracy zaprojektowali
algorytm, ktéry umozliwia estymacje wszystkich segmentéw zaréwno konczyn
gérnych, jak i dolnych. Ograniczenia anatomiczne zostaly réwniez uwzglednione
w pracach [213, 214].

Drugie z podejé¢ wykorzystuje nie tylko dane z czujnikéw inercyjnych i magneto-
metru, ale réwniez model kinematyki dla rozpatrywanej konczyny. W rozdziale 11
omoéwione zostaly metody konstrukeji ancuchéw kinematycznych wraz z przykta-
dami ich modelowania dla konczyny goérnej i dolnej. W pracach wykorzystywane sg

419



13. Ilosciowa analiza ukladu ruchu czlowieka

dwa podejscia do parametryzacji taficucha kinematycznego, tj. metody Denavita—
Hartenberga oraz mapy eksponencjalne.

Metoda Denavita—Hartenberga do parametryzacji tancucha kinematycznego
zostala wykorzystana na przyklad w pracy [473]. W badaniach skupiono sie¢ na
konczynie gornej. Z kolei do estymacji parametréw modelu wykorzystano algorytm
UKF. Autorzy prac [118] oraz [119] réwniez swoje rozwiagzanie zastosowali do
koniczyny gérnej. W pracach [285] oraz [286] autorzy skupili si¢ na koficzynie
gbérnej. Parametryzacja tancucha kinematycznego z wykorzystaniem map ekspo-
nencjalnych zostala z kolei wykorzystana m.in. w pracach [64, 186] oraz [273].

W dalszej czesci tego podrozdziatu oméwimy kazde z wymienionych podejé¢ na
przykladzie stawu lokciowego (rys. 13.6). Podczas rozpatrywania stawu tokciowego
przyjeto, ze staw barkowy jest nieruchomy. Zaltozenie to skupia si¢ na istotnych
zagadnieniach dotyczacych modelowania pojedynczego stawu. Zatozenie to nie
wplywa na ogdlnos$é¢ przeprowadzonych rozwazan.

Rys. 13.6. Schemat potaczenia dwoéch segmentow ciala w stawie tokciowym

Do szacowania polozenia segmentéw wchodzacych w sktad tancucha stawu
tokciowego wykorzystamy dwa czujniki. Czujniki umieszczone sa na segmentach
laficucha kinematycznego (ramig i przedramie), tak jak to pokazano na rys. 13.6.
Przyjmijmy réwniez, ze procedura kalibracji zostata wykonana, a stosowane
warto$ci wzgledne przesunie¢ oraz orientacji sa znane.
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13.3.1. Estymacja pofozenia segmentéw bez uwzgledniania
ograniczen anatomicznych

Pierwsze z zaprezentowanych podejéé¢ bedzie podejsciem, w ktérym kazdy
z segmentéw rozpatrywany jest oddzielnie. Do reprezentacji orientacji segmentow
wykorzystamy kwaterniony.

W pierwszym kroku, korzystajac z procedur estymacji orientacji oméwionych
w podrozdziale 13.2.1, wyznaczamy wartosci kwaternionéow dla kazdego z czujni-
kéw, tj. jednego ulokowanego do ramienia i jednego przymocowanego do przed-
ramienia. Do wyznaczenia kwaternionéw wykorzystamy nastepujace rownanie
ruchu:

. 1,
Qa,c = iq&c @ we (13.2)

gdzie a oraz ¢ to odpowiednio indeks zwigzany z ukladem odniesienia { A} i z ukta-
dem czujnika {C'}. Wielko$¢ w,. reprezentuje pomiar predkosci katowych w uktadzie
czujnika. Zapiszmy teraz to rownanie dla wygody dalszych obliczen w nastepujacej
formie:

0 —wy —wy —w;
. ljw, 0 w, —wyl .
qa,c—§ wy W, O Wy Qa,c (133)
Wy Wy —Wwy 0
Przyjmijmy
0 —ws —wy —w;
Q (w) = Zi” U? “(’)Z _w”y (13.4)
Yy z T
Wy Wy —Wg 0

gdzie Y, = [Yw, Y, Yw.]T to pomiary z czujnika zyroskopowego. Biorac pod
uwage (13.4), zapiszmy teraz réwnanie (13.3) w postaci:

%Q oy (13.5)

Poniewaz pomiary zyroskopowe obarczone sa btedami pomiarowymi, to uwzgled-
nijmy je w zaleznosci (13.4)

A —
da,c =

e = %Q (@(t) +v()) Que (13.6)
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Bazujac na rozwazaniach przedstawionych w pracy [407], zaleznosé (13.6) prze-
piszmy do postaci

. 1
dae = 5 (w(1) dac + 2 (Qae) v(T) (13.7)
gdzie
—q1 —q2 —g3
q0 qs q2
Q (Qae) (13.8)
q3 9 —q1
—q2 Q1 q0

Rozwiazanie zaleznosci (13.4) dla czasu dyskretnego i bez uwzgledniania zaktcen
pomiarowych przyjmuje postac:

(k) = exp (;ﬂ (w(k)A) >qa,c<k -1) (1.9

gdzie At jest okresem prébkowania.
Poniewaz wyznaczenie eksponenty macierzy jest zadaniem ztozonym, uproécimy
teraz zalezno$é (13.9). Biorac pod uwage to, ze

00 20
exp (z) = Y — (13.10)
n=0
eksponente macierzy z zaleznosci (13.9) mozemy zapisaé¢ w formie:
1 /Aty 1 n
exp <29 (w(k)At)) = nz:jo (7) 5 (w (k) (13.11)

Bazujac na réwnosci (13.11), zaleznoé¢ (13.9) uproszczamy z kolei (por. z (9.46))
do postaci [407]:

o (el
2

e ()]

|Iw(k>IIAt> It >Q(w(k‘)) Qac(k—1)

Qa,c(k) = exp | cos ( 5

(13.12)

Zalezno$¢ (13.12) moze zostaé jeszcze uproszczona, jesli przyjmiemy, ze ||w(k)||At
przyjmuje male wartosci. Zalozenie to jest prawdziwe dla wysokich czestotliwosci
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prébkowania. Zapiszmy wiec (13.12) w postaci:

Qa,c(k) = exp (I + 20 (w(k)) )qa,c(k —1) (13.13)

2

Dysponujac zaleznosciami do szacowania orientacji obiektu na podstawie da-
nych z zyroskopu, kolejnym krokiem jest konstrukcja modelu dynamiki. Oznaczmy
teraz kwaterniony reprezentujace orientacje czujnikéw przymocowanych do ra-
mienia (qq,,) oraz przedramienia (qq,,). Pomiary predkosci katowych oznaczmy
natomiast jako y.. (k) (dla czujnika powigzanego z ramieniem) oraz yu,, (k)
(przedramig). Biorac pod uwage dotychczasowe rozwazania, model dynamiki dla
rozpatrywanego zadania ma postac:

qa,cl (k - 1)

[qa,q (k)
Qa,c, (b — 1)

Qa,c, (K)

] exp (I + 310 (we, (k) ) 0 }

0 exp <I + 5L (we, () ) {

(13.14)
Przejdzmy teraz do konstrukcji modelu pomiarowego. W rozdziale 4 wprowa-
dzono nastepujacy model pomiarowy dla czujnika przyspieszenia (4.9):

Ya = YatYantYaw = Rae (Yar = Yag) +Vape t¥aum = Rae (D) +Yar +¥an TYaw,

Roéwniez w tym rozdziale wprowadziliSmy modele dla zyroskopu (4.16) 1519
Yo = Yo +Yur. T Ywun (13.16)

oraz magnetometru (4.21)
Ym = Rac (@) b+ Ymy, + Ym,, (13.17)

Bazujac na zaleznosciach (13.15)—(13.17) zapiszmy modele pomiarowe dla rozpa-
trywanego stawu tokciowego. Model dla czujnika przyspieszenia ma postac

Yo = R (q) Rac, (@) + Yar + Yas T Yaun (13.18)

Pozostate modele sa nastepujace, tj. dla zyroskopu

Yo = Rae, (A) Yooy + Yo + Yeors + Yorun (13.19)

a dla magnetometru

Ym = Ra,cl (Q) Ra,cz (Q) h + Ymus T Ymun (13'20)
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Podsumowujac poprzednie rozwazania zapiszmy model pomiarowy dla zadania
estymacji potozenia dwoch czujnikow umieszczonych na ramieniu i przedramieniu

Yai Roc (@) Rae, () Yans,1
Yo | = Ra702 (Q) T | Ywuen (13'21)
Ym Rac: (@) Rae, (9) Yrmins 1

Po wyznaczeniu wartosci kwaternionu dla kazdego z segmentéw mozliwe jest wy-
znaczenie potozenia jednego segmentu wzgledem drugiego. W tym celu korzystamy
z zaleznosci

Patn (k) = Pegy (k) = Gae, (k) @ w0, @ (@il (R)) (13.22)

gdzie wy, jest dlugoScig pierwszego segmentu w rozpatrywanym tancuchu.
Algorytm do wyznaczania polozenia segmentu przedstawiono w formie pseudo-
kodu (por. algorytm 5).

Algorytm 5: Algorytm do szacowania polozenia segmentéw w prze-
strzeni
Wejscie : zestaw pomiaréw z zyroskopu Yo, = [Yuw,, Yy Y],
czestotliwo$é probkowania Fy
for k=1 to K do

qa,C(k) = exp (;Q(w(k))>qa70(k - 1)

Patn (F) = Pay (k) — dae(k) © mp, @ () (k)

end
Wyjscie : qq.

13.3.2. Estymacja pofozenia segmentéw
z uwzglednieniem ograniczein anatomicznych

Rozwigzaniem problemu jest przeformulowanie zadania estymacji tak, aby
uwzglednialo ono ograniczenia biomechaniczne. Przyklad konstrukcji ograniczen
biomechanicznych przedstawimy na przykladzie stawu lokciowego (rys. 13.6).
W tym przypadku bierzemy pod uwage dwie zaleznosci. Jedna z zaleznosci dotyczy
segmentu pierwszego (13.22), a druga z tych zaleznosci dotyczy segmentu drugiego
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13.3. Sledzenie ruchu w przestrzeni stawu lokciowego

i ma nastepujacg postac:

Paty (k) = Pty (K) = daes (k) @ w0, @ (a1, (F) ) (13.23)

gdzie wy, reprezentuje diugoé¢ drugiego segmentu.

Poniewaz segmenty 1 i 2 dla poprawnie wyznaczonych polozen p, ; oraz p,;,
powinny sie ze soba styka¢, wéwczas z zaleznosci ((13.22) oraz (13.23)) wynika,
ze:

0= Papy (k) + ey () @ @, @ (%0, (F)) = Py (F) = G (k) @1, @ (a1, (K) )

(13.24)

W tym zadaniu istotne jest, by estymowane polozenia segmentéw w przestrzeni

stykaly sie ze soba. Na podstawie przeprowadzonych rozwazan mozemy zapropono-

wacé nastepujace zadanie estymacji wzajemnego poltozenia segmentéw w przestrzeni
jako nastepujacy problem optymalizacyjny:

{qa7cl7 éla,cz} = a min Q (Qa,cla qa,cg) (1325)

a,cq:9a,co

gdzie

Q (daer Gaca) = oy (k) + Gaes (k) @ 1y @ (a5, (K)) +

= Doy (k) = Gaes (k) @ 1o, @ (i, (F))  (13.26)

13.3.3. Estymacja pofozenia segmentéw
bazujaca na modelu kinematyki

Omoéwimy teraz alternatywne podejécie do estymacji orientacji i polozenia
segmentéw, w ktérym wykorzystano model tancucha kinematycznego. Z dwoch
wymienionych metod parametryzacji wybrano metode bazujaca na mapach wy-
ktadniczych.

Przyjmujac, ze staw barkowy jest nieruchomy, tancuch kinematyczny dla stawu
tokciowego mozna zapisaé jako:

przedr
——
el€1101 (62102 o [€5103 [€4]04 o [€5105

ram

gram,przedr (®) - gram,przedr (0) (1327)

gdzie O reprezentuje zbiér katow wszystkich stawow wchodzacych w sktad tancucha
kinematycznego.
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13. Ilosciowa analiza ukladu ruchu czlowieka

Wprowadzmy teraz uklady wspoétrzednych, ktére beda niezbedne do opisu
przedstawianego modelu. Niech uktad wspétrzednych czujnikéw pomiarowych
bedzie oznaczony jako {C;}, gdzie i jest indeksem i-tego czujnika pomiarowego.
Z kolei globalny uklad wspélrzednych oznaczmy jako {A}, a uklad wspélrzednych
ciala jako {B;}, gdzie i jest indeksem i-tego segmentu. Niech teraz qqp, : {A} —
[Bi}, ducs < {A} = {Ci}, & ders, - {C3} — {Bi} (xys. 13.7),

L\

Rys. 13.7. Definicja ukladu globalnego, czujnika i ciata

Ustalmy, ze procedura kalibracji zostata wykonana i znane sa wszystkie wartosci
Qa,c;- Celem teraz jest wyznaczenie qqp,. Operacja ta jest mozliwa na podstawie
pomiaréw q; p,, tj.

q(l,bi - Qa,ci ® QCi,bi (1328)

Zauwazmy, ze odpowiednie wartodci qg, », wyznaczamy, korzystajac z algoryt-
moéw estymacji orientacji obiektu w przestrzeni na podstawie danych pomiarowych
(por. rozdz. 12).

Kolejnym zadaniem jest wyznaczenie zestawu parametrow tancucha kinema-
tycznego (13.27). W tym celu rozwigzane zostanie nastepujace zadanie optymali-
zacyjne:

" = mén Q(©,q) (13.29)
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13.4. Estymacja polozenia koriczyny gornej i dolnej w przestrzeni

gdzie
K ch )
Q (@v Q) = Z Z (qcmbi(k - 1) ®q (gram,przedr (@)) - qci,bi(k)) (1330)
k=11i=1

gdzie N, jest liczba wykorzystanych czujnikéw pomiarowych.
Zapis q (gramprzedr (@)) w zaleznoéci (13.30) rozumiemy jako operacje wyzna-
czania wartosci odpowiednich kwaternionéw (por. (9.25)):

0

q= 29 € R4 (13.31)

W Ccos —
2

7Z kolei na podstawie wyznaczonych wartosci kwaternionéw mozliwe jest wyzna-
czenie odpowiednich wartoéci (patrz (9.27)):

0 =2cos ! qo

g1, g2, 3T . .
L Sln(p) JeZeh 0 # 0 (1332)
v 2

0 w przeciwnym przypadku

Wyliczony na podstawie q (gram,przedr (@)) kwaternion reprezentuje polozenie
ostatniego segmentu w tancuchu kinematycznym.

Zmajac postaé¢ funkcji, mozliwe jest teraz rozwiazanie sformutowanego zadania
optymalizacji (13.30). W tym celu mozna wykorzystaé jedna z metod numerycznej
optymalizacji. Na przyklad w pracy [273] zaproponowano rozwiazanie bazujace
na algorytmie Levenberga—Marquardta.

13.4. Estymacja pofozenia konczyny gornej i dolnej
w przestrzeni

13.4.1. Konczyna gérna

W tej czesci omdbwiony zostanie sposéb szacowania polozenia segmentéw konczyn
gornej i dolnej cztowieka. Rozwazania bazuja na wynikach analizy przeprowadzonej
w poprzednim podrozdziale dla prostego stawu. Na rysunku 13.8 przedstawiono
schematycznie potaczenie segmentéw ciata dla koniczyny goérnej. W przypadku
koniczyny gérnej mamy trzy segmenty by (ramieg), by (przedramie) oraz bz (dlor)
oraz trzy stawy, tj. barkowy, lokciowy oraz promieniowo-nadgarstkowy. W stawie
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13. Ilosciowa analiza ukladu ruchu czlowieka

Rys. 13.8. Schemat polaczenia segmentow ciata dla konczyny gérnej

barkowym wyrézniamy trzy osie obrotu, a w stawach tokciowym i promieniowo-
-nadgarstkowym po dwie osie obrotu.

Estymacja kwaternionéw z trzech czujnikéw pomiarowych umieszczonych na
wymienionych segmentach rozpatrywanego tancucha kinematycznego umozliwia
wyznaczenie osi oraz katow obrotu dla kazdego ze stawu, tj.

Qkpiers = {ekpiersa wkpiers}
qram :> {Hrama wram} (13'33)
Qprzedr = {eprzedra wprzedr}
aar = {fa, wa}
Biorac to pod uwage, zapiszmy teraz reprezentacje tancucha kinematycznego
W postaci:

gkpiers,dl (9) -

kpiers przedr

/_/%
— 6[501]901 6[502]902 6[503]903 6[51]016[62]926[53]93 6[54]946[55]95 6[56]966['57]97 Sniers.dl (0)
N—— p )

ram dl

(13.34)
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13.4. Estymacja polozenia koriczyny gornej i dolnej w przestrzeni

W zaproponowanym modelu dodany zostal dodatkowy segment, tj. klatka
piersiowa. Na klatce piersiowej nalezy umiesci¢ dodatkowy czujnik pomiarowy.
Czujnik ten stanowi punkt odniesienia w sytuacji, gdy zmianie ulegnie poltozenie
tutowia osoby. Jest to konieczne, poniewaz wraz ze zmiang polozenia tutowia
zmianie ulega potozenie innych elementéow taricucha.

Przygotowany model, wraz z estymowanymi wartoéciami parametréw (patrz
rozdz. 13.3.3), umozliwia wyznaczenie przesunie¢ i obrotéw poszczegdlnych sta-
woéw wzgledem pozycji poczatkowej. Wykorzystanie odpowiedniego tancucha
kinematycznego utatwia sprowadzenie wyliczonych wartosci do jednego uktadu
wspotrzednych, tj. do uktadu wspotrzednych klatki piersiowe;j.

13.4.2. Koinczyna dolna

Teraz przeprowadzimy podobne rozwazania dla konczyny dolnej. Schemat pota-
czen segmentow ciata dla konczyny dolnej zostal przedstawiony na rys. 13.9.

Rys. 13.9. Schemat polaczenia segmentéw ciata dla konczyny dolnej

Rowniez i w tym przypadku mamy trzy segmenty, tj. udo, podudzie i stopa.
W sktad tego tancucha kinematycznego wchodzg réwniez trzy stawy: biodrowy,
kolanowy oraz skokowy. Do kazdego segmentu przymocowano jeden czujnik. Dane
z czujnika umozliwiaja wyliczenie:

Qbiod = {ebioda wkpiers}
Qudo = {eudm wudo} (1335)
dpodud = {Hpoduda wpodud}

qst = {est’ wst}
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13. Ilosciowa analiza ukladu ruchu czlowieka

W tym przypadku tancuch kinematyczny ma postac:

biod podud
—~
hiod.st (6) = el€0,1001 ([€0,1005 o[€0,1005 (61101 62102 €3]035 [€4]0a hiod.st (0)
udo st
(13.36)

13.5. Przykftad iloSciowej analizy ukfadu ruchu cztowieka

W podrozdziale przedstawimy przyktad wykorzystania omdéwionego aparatu do
estymacji kata w stawie lokciowym na podstawie danych pomiarowych. Przyklad
zostal opracowany na bazie wynikéw przedstawionych w pracach [238, 237].

13.5.1. Dane pomiarowe

W badaniach wykorzystano czujniki umozliwiajace pomiar przyspieszen, pred-
kosci katowych oraz natezenia pola magnetycznego. Pomiary byly wykonywane
w trzech osiach z, y oraz z. Czestotliwo$¢ prébkowania wynosita 512 Hz. Sposob
umocowania czujnikéw przedstawiono na rys. 13.10.

Badania wykonano w dwoch przypadkach. W pierwszym z nich ruch w stawie
byt wykonywany bardzo powoli. W drugim przypadku ruch byl wykonywany
z normalna predkodcia.

Rys. 13.10. Umocowanie czujnikéw na ramieniu i przedramieniu [238]

Dane pomiarowe z czujnikow zostaly zapisane. Oznaczmy pomiary przyspieszen
jako y,(k), predkosci katowych jako y,, (k), a natezenie pola magnetycznego y, (k),
dlak=1,2,..., K.
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13.5. Przyklad ilosciowej analizy uktadu ruchu cztowieka

13.5.2. Algorytm estymacji parametrow fancucha kinematycznego
konczyny gornej

W celu estymacji orientacji kazdego z segmentéw (w tym przypadku ramie
i przedrami¢), do ktérego zostal dotaczony czujnik, wykorzystano algorytm Mad-
gwicka (patrz rys. 12.5). Nastepnie, z wykorzystaniem modelu taficucha kinema-
tycznego, wyznaczono kat w stawie tokciowym. Schemat koncepcji rozwiazania
zadania przedstawiono na rys. 13.11.

Akcelerometr Zyroskop Magnetometr
osie z,vy, 2 osie z,vy, 2 osie x,v, 2
y y
Przetwarzanie Przetwarzanie Przetwarzanie
wstepne wstepne wstepne
[Usuwanie zakléceri] [Usuwanie zakléceri] [Usuwanie zakléceri]

Fuzja danych
[Filtr Madgwickal

y

kat w stawie

Rys. 13.11. Algorytm do estymacji katow w stawie bazujacy na fuzji danych

Majac oszacowane wartosci kwaternionéw dla kazdego ze stawow, wyznaczyliSmy
kat w zginanym stawie lokciowym. W tym celu wykorzystaliémy opracowany
laficuch kinematyczny (13.34) oraz zaleznosci przedstawione w podrozdziale 13.4.

Wynik dzialania zaproponowanego algorytmu przedstawiono na rys. 13.12.
Gorny wykres przedstawia wynikeksperymentu w przypadku, gdy ruch w sta-
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13. Ilosciowa analiza ukladu ruchu czlowieka

(a)

— wartoéé estymowana —— sygnatl referencyjny
=505 5 10 15 20 25 30
t[s]
(b)

100[ | A
< 50 -
g 0

— wartoéé estymowana —— sygnal referencyjny
=5 5 10 15 20 25 30
t[s]

Rys. 13.12. Wynik estymacji kata w stawie lokciowym z wykorzystaniem filtra
Madgwicka: a) w przypadku wolnego ruchu w stawie oraz b) w normalnym ruchu

wie wykonywany byl bardzo powoli. Na wykresie dolnym przedstawiono wynik
eksperymentu, gdy ruch w stawie wykonywany byl z normalng predkoscia.
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14. Odszumianie bazujace na
modelowaniu odcinkowo-liniowym

14.1. Wstep

Rozdzial po$wiecony jest problemowi usuwania zaklécen o niskich czestotli-
wosciach z sygnalu bedacego wynikiem przetwarzania pomiaréw z czujnikow
przyspieszenia, zyroskopu i magnetometru. Tym sygnalem jest predko$é¢ porusza-
jacej sie osoby. Predkosé poruszajacej sie osoby jest istotna wielkoscia, ktéra ma
znaczenie, np. w medycynie (rehabilitacja) [81, 88, 272, 304] jak tez w sporcie [252]
(por. rozdz. 1.7). Wyniki przedstawione w tym rozdziale bazuja na pracy [49].

Najpopularniejszymi metodami wykorzystywanymi w badaniach nad kinematy-
ka ludzkiego ciala sa systemy przechwytywania obrazu tzw. systemy typu motion
capture. Systemy te sa popularnymi rozwiazaniami wykorzystywanymi m.in. w me-
dycynie i w sporcie. Warto jednak zaznaczy¢, ze rozwiazania te nie sg pozbawione
wad. Wadami tych rozwiazan jest ich wysoka cena oraz brak mozliwosci wykorzy-
stania poza laboratorium. Brak mozliwo$ci wykorzystania tych systeméw poza
laboratorium sprawia, ze nie jest mozliwe np. dokonanie analizy kinematycznej
skoczka narciarskiego lub ptywaka w warunkach laboratoryjnych.

Rozwinieciem systeméw przechwytywania ruchu motion capture sa systemy
wizyjne. Jedng z zalet tych rozwiazan jest to, ze nie wymagaja one duzych na-
ktadéw pracy przed wykonaniem badan, tak jak jest to w przypadku systemow
motion capture (np. instalacja markeréw na ciele osoby, ktéra ma zostaé¢ pod-
dana badaniu). Zaleta tych rozwiazan jest réwniez to, ze badania moga byé
wykonywane w typowych dla danej dyscypliny miejscach, tj. na stadionie, korcie
czy na stoku narciarskim. Technologia ta jest aktualnie intensywnie rozwijana,
m.in. z powodu dostepnosci do jednostek obliczeniowych o znacznych mocach,
ktore wykorzystywane sa do przetwarzania zebranych danych [84, 91].

Alternatywnym podejéciem do wymienionych systeméw analizy kinematyki
ciata ludzkiego jest wykorzystanie czujnikow takich, jak akcelerometry, zyroskopy
i magnetometry [347, 363]. Wykorzystanie tych czujnikéw w konstrukeji systemdw
do analizy kinematyki cztowieka utatwia usuniecie jednej z gtéwnych wad systemow
typu motion capture, tj. umozliwiaja one wykonywanie badan poza laboratorium,
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14. Odszumianie bazujace na modelowaniu odcinkowo-liniowym

co w przypadku np. sportowcow jest istotne, poniewaz wlasnie poza laboratorium
uprawiaja swoje dyscypliny sportowe.

Jeden ze sposobdéw estymacji predkosci poruszajacego sie czlowieka bazuje
na modelowaniu matematycznym, w ktorym wykorzystuje sie biomechaniczne
modele ruchu czlowieka [272] (por. rozdz. 13). Na przyktad predko$é chodu mozna
estymowa¢ z wykorzystaniem modelu kinematyki koriczyn dolnych czlowieka [364,
459] (por. rozdz. 1.7).

Drugie z podej$é wykorzystuje metody znane z uczenia maszynowego [272].
Podejscie to jest najmniej rozpowszechnione w tym obszarze badawczym. Jedna
z gléwnych trudnosci w wykorzystaniu metod uczenia maszynowego do estymacji
predkosci chodu czlowieka jest problem z konstrukcja zbioru uczacego. Jakosé
estymacji predkosci chodu w przypadku niepoprawnie przygotowanego zbioru
uczacego jest niewielka. Jest to gtéwnie zwiazane z tym, ze trudno jest uwzgled-
ni¢ wszystkie mozliwe przypadki, ktére moga pojawié¢ sie podczas chodzenia.
Dodatkowsa trudnoécia w stosowaniu metod uczenia maszynowego w estymacji
predkosci chodu jest to, ze dane pomiarowe, na podstawie ktérych zadanie to jest
rozwiazywane, sa niestacjonarne.

Ostatni ze sposobow bazuje na metodach przetwarzania sygnaléw. W podejsciu
tym predkosé chodu wyznaczana jest na podstawie pomiaréw przyspieszenia, pred-
kosci katowej i natezenia pola magnetycznego. Poniewaz nie jest mozliwe uzyskanie
wartosci predkosci na podstawie pomiaréw tylko przyspieszen, dane z akcelero-
metréw, zyroskopow i magnetometréw muszg zosta¢ wstepnie przygotowane do
dalszych obliczen. Dopiero po ich wstepnym przetworzeniu mozliwa jest estymacja
predkosci. Niestety podejscie bazujace na przetwarzaniu sygnaléw z czujnikéw
takich, jak akcelerometr, zyroskop czy magnetometr ma swoje wady. Najpowaz-
niejsza wada tego podejécia jest niskoczestotliwosciowa skladowa (tj. dryft), ktéra
jest sktadnikiem wyznaczonej tym sposobem predkosei chodu [380, 400]. Tlustracja
dryftu w estymowanych wartosciach predkosci chodu zostala przedstawiona na
rys. 14.1.

Podstawows metoda do usuwania dryftu z estymowanej predkosci chodu jest
dedykowana dla tego zadania metoda ZUPT (ang. zero-velocity update). W me-
todzie tej do usuwania dryftu wykorzystuje sie to, ze chdéd czlowieka jest cy-
kliczny [283]. Idea tej metody polega na zerowaniu predkosci w chwili, gdy
stopa opiera sie o podloze i przez chwile pozostaje bez ruchu, wowczas pred-
kos¢ wynosi zero. Gléwna wada tej metody jest to, ze moze by¢ stosowana
jedynie w przypadku chodu cztowieka, poniewaz tylko podczas chodu wyste-
puje moment, gdy stopa nieruchomo opiera sie na podlozu [310]. Ze wzgledu
na fakt, ze metoda ZUPT zostala skonstruowana na bazie tej obserwacji, to
ma ona ograniczony zakres stosowania. Inna wada podejécia ZUPT jest rowniez
problem z wyznaczeniem momentu, gdy stopa nieruchomo opiera si¢ na podto-
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| | | |
—odr—oSy—os z
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Rys. 14.1. Tlustracja estymacji predkosci z dryftem

zu. Precyzja w wyznaczaniu tego momentu ma wplyw na koncowa doktadnosé
omawianej metody.

Inny sposéb do estymacji predkosci chodu przedstawiono w pracy [463], gdzie
zaproponowano wstepne przetworzenie danych z akcelerometrow, zyroskopéw
i magnetometréw. Z kolei predko$¢ wyznaczana jest na podstawie opracowanych
wezesniej danych. Jednak tak przygotowane dane nie gwarantuja, ze powstajacy
na etapie estymacji predkosci dryft zostanie usuniety.

W pracach [128, 356] zaproponowano natomiast rozwiazanie, ktére bazuje na fil-
trach gérnoprzepustowych. Niestety autorzy wykorzystali w swoich badaniach filtr
Butterwortha, ktéry nie umozliwia skutecznego usuniecia niskoczestotliwoéciowych
zaktocen, ktére sg trudne do usuniecia przez filtr tego typu.

W niniejszym podrozdziale zaproponowano metode usuwania niskoczestotli-
wosciowych zaklécen z wykorzystaniem metod modelowania matematycznego.
Metody modelowania zostang wykorzystane do estymacji dryftu. W prezentowa-
nym przypadku zastosowano podejscie do modelowania bazujace na modelach
odcinkowo-liniowych (patrz podrozdz. 5.7.2). Podejscie bazujace na funkcjach
odcinkowo-liniowych do estymacji dryftu przedstawiono m.in. w [128, 356].

14.2. Algorytm estymacji predkosci chodu

14.2.1. Estymacja orientacji

Oznaczmy pomiary przys$pieszen jako y,(k), predkosci katowych jako y,, (k),
a natezenie pola magnetycznego y,,(k), dla k =1,2,... K.
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Do reprezentacji orientacji obiektu w R3 wykorzystamy kwaternion Q. p- Lasto-
sujmy nastepujace réwnanie ruchu (por. rozdz. 13):

s = 5 ((1)) das (14.1)

gdzie indeks a oznacza powiazanie z uktadem odniesienia a b z uktadem lokalnym.

W podrozdziale 12.3 przedstawiliSmy rézne metody do estymacji orientacji
obiektu w przestrzeni, tj. do estymacji kwaternionu qg 3. Opracowany algorytm
do estymacji predkosci chodu bazuje na oméwionym w tym rozdziale algorytmie
Madgwicka.

14.2.2. Estymacja predkosci

Kolejny krok w zaproponowanym rozwigzaniu to estymacja predkosci na podsta-
wie pomiaréw przys$pieszenia. W przypadku dysponowania idealnymi pomiarami
zadanie sprowadziloby si¢ do:

Vg = ag (14.2)

Niestety nie dysponujemy dokladnymi pomiarami przyspieszenia a, w ukladzie
odniesienia. Posiadamy natomiast pomiary przy$pieszenia wykonane w ukladzie
ciala, tj. y,(k). Dysponujac tymi pomiarami oraz znajac warto$¢ kwaternionu
Qb Mozliwe jest wyznaczenie przyspieszenia w ukladzie odniesienia:

éa = éla,b & Ya & Qa,b - [07 Oa g]T (143)

gdzie g = 9,81 m/s?.
Teoretycznie calkujac (numerycznie) wyznaczone wartosei a,, szacujemy pred-
kos¢:

Da(t) = /0 Y aa(t)dt + n(t— 1) (14.4)

gdzie [0, At] jest okresem prébkowania. Operacja calkowania w zaleznosci (14.4)
moze by¢ wykonana jedna ze znanych metod (np. metoda trapezéw, metoda
Simpson etc.).

14.2.3. Usuwanie dryftu

Kolejne zadanie to korekta estymowanej predkosci poruszajacego sie cztowieka.
Zadanie to sklada sie z dwoch czedci, tj. estymacji dryftu i usuwania dryftu
z estymowanej wartosci predkosci. Opiszmy te kroki.
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14.2. Algorytm estymacji predkosci chodu

Przyjmijmy nastepujacy model dla estymowanej wartosci predkosci (réwn. (14.4))
Vg (t) = vq (1) + vq,, (1) (14.5)

gdzie v4(t) jest prawdziwa wartocia predkosci chodu (14.2), a v, () jest dryftem
w estymowanych wartos$ciach predkosci. Z kolei naszym zadaniem jest estymowac
dryft na podstawie pomiaréw:

Vaye (1) ® Vay, () (14.6)

Dysponujac oszacowaniem U, (t), mozliwe jest usuniecie dryftu z oszacowanej
wartosci predkosci O, (t):

g (t) = Vg (t) - /lAJ(lbs (t) (14'7)

gdzie ¥, (t) estymowana predkoscia chodu.

Algorytm estymacji dryftu

Dryft w estymowanej predkosci chodu jest niestacjonarny, przez co trudny
w modelowaniu (por. rozdz. 13). Klasyczne metody bazujace na wielomianach nie
uzyskuja zadowalajacych wynikow [324].

W rozdziale zaproponowaliSmy rozwiazanie, ktére bazuje na modelowaniu dryftu
funkcjami odcinkowo-liniowymi (por. podrozdz 5.7.2). Metode mozna przedstawié
w nastepujacy sposéb, podziel analizowany sygnal na Ng nienakladajacych sie
na siebie segmentéw i estymuj dryft w kazdym z nich oddzielnie. Na koniec
dokonaj konkatenacji dryftu wyznaczonego w kazdym segmencie. Schemat blokowy
algorytmu przedstawiono na rys. 14.2.

Segmentacja sygnatu

Analizujac rysunki 14.1 i 14.3, zauwazamy, ze w estymowane]j predkosci mozemy
wyrdzni¢ dwa powtarzajace sie obszary: takie, w ktérych warto$é predkosci jest
niewielka i takie, w ktorych predkos$é jest duza. Predkosé zostanie podzielona
na dwa obszary, takie, w ktérych wartosé predkosci jest duza i takie, w ktorych
predkosé jest mata.

Podzielmy teraz sygnal predkosci chodu ©, na Ng nienaktadajacych sie¢ na
siebie segmentéw (por. podrozdz. 7.3):

3= ($1,$2,...,$Ns) (14.8)

W zadaniu tym zaproponowano nowy algorytm segmentacji bazujacy na nieli-
niowych metodach analizy sygnaléw. W opisywanym przypadku wykorzystano
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14. Odszumianie bazujace na modelowaniu odcinkowo-liniowym

Entropia
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Rys. 14.2. Schemat blokowy algorytmu estymacji dryftu
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14.2. Algorytm estymacji predkosci chodu
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Rys. 14.3. Predkos$é ruchu stopy: a) duza predkosé, b) malta predkosé

przyblizona entropie (por. podrozdz. 7.5) jako narzedzie do przeksztalcenia sygnatu
predkosci chodu na wielkosé, ktéra umozliwi precyzyjna segmentacje sygnatu [154].
Przyblizona entropia umozliwi ustalenie w sygnale regionéw o réznej dynami-
ce [329, 339]. Poniewaz sygnal predkosci chodu ma takie regiony, przyblizona
entropia utatwi proces segmentacji, jesli wykorzysta si¢ ja w pierwszym kroku do
przeksztatcenia sygnatu chodu. Dla ilustracji na rys. 14.4a przedstawiliémy frag-
ment estymowanej predkosci, a na rys. 14.4b pochodna z wyliczonej dla sygnalu
predkosci przyblizonej entropii. Z rysunku 14.4b widaé, ze mozliwe jest wyrazne
odseparowanie regionéw o réznej dynamice zmian w sygnale.

Po wstepnym przygotowaniu sygnalu nastepny krok jest juz zwiazany z seg-
mentacja. W zaproponowanym algorytmie wykorzystano podejscie bazujace na
transformacji Hilberta i adaptacyjnym progu [344]. W pierwszym kroku wyzna-
czamy transformacje Hilberta sygnalu (podrozdz. 7.4.2) i bazujac na jej wyniku,
wyznaczamy obwiednie przetworzonego sygnaltu (rys. 14.4c). Nastepnie, stosujac
adaptacyjny prég (rys. 14.4c) dla wyznaczonej obwiedni, wyznaczamy granice
kolejnych segmentdw.

Estymacja dryftu

Przedstawimy teraz algorytm estymacji dryftu w sygnale ©,, wykorzystu-
jac aproksymacje odcinkowo-liniowa. Wykorzystany model zostal przedstawiony
w podrozdziale 5.7.2. Przykladowy wynik estymacji dryftu z predkosci chodu (dla
osi ) przedstawiono na rys. 14.5.
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14. Odszumianie bazujace na modelowaniu odcinkowo-liniowym
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Rys. 14.4. Predkosé chodu dla jednej z osi z dryftem (a), pochodna przyblizonej entropii
z sygnatu (b), obwiednia (linia czarna) oraz adaptacyjny prég (niebieska linia — (c))
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14.3. Dane pomiarowe

—— Predkoéé¢ z dryfem
= Estymowany dryf
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Rys. 14.5. Estymowany dryft z predkosci chodu dla osi

14.3. Dane pomiarowe

W badaniach wykorzystano dwa zbiory danych. Pierwszy zbiér danych wy-
korzystany w badaniach zostal opisany w [264] i jest dostepny [262]. System
pomiarowy wykorzystuje czujnik Xsens MTx [452]. W sklad urzadzenia wchodza
16-bitowe tréjosiowe czujniki przyspieszenia, predkosci katowych i natezenia pola
magnetycznego. Dane byly prébkowane z czestotliwoscia 512 Hz.

W trakcie eksperymentu czujnik byt przymocowany do buta badanej osoby (parz
rys. 4.5 oraz 14.6). Badania wykonano dla scenariusza chodzenie na spiralnych

schodach (zbiér ten oznaczyliSémy A).

Rys. 14.6. Tlustracja pomiaru w poszczegdlnych fazach chodu

Drugi zbiér testowy pochodzi z [14]. Z tego zbioru wybralidémy badanie dotyczace
biegu (ktéry oznaczylidémy jako B).

W tym przypadku dane zostaly zarejestrowane z wykorzystaniem czujnika Xsens
MTx-28A53G25 [452] z czestotliwosdcia 100 Hz [15]. Zbidr ten zawiera dodatkowe
pomiary z systemu motion capture (platforma Bonita). Umozliwi to poréwnanie
zaproponowanego rozwigzania z inng metodg pomiarowa, ktéra nie opiera sie na
danych z czujnikow typu akcelerometr, zyroskop czy magnetometr.
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14. Odszumianie bazujace na modelowaniu odcinkowo-liniowym

14.4. Badania eksperymentalne

14.4.1. Kryteria oceny

Do oceny jakosci estymacji dryftu z predkosci chodu wykorzystano zalezno$é:
€ (k) = Uaref (k) - @CL (k) (149)

gdzie ¥, (k) (14.7) jest estymowang predkoscia chodu, v, (k) jest referencyjnym
sygnalem pozyskanym z metody ZUPT (w przypadku zbioru A) lub systemu
motion capture Bonita (dla zbioru B).

14.4.2. Poréwnanie z metodg ZUPT

Na rysunku 14.7 poréwnano zaproponowane podejécie algorytmem ZUPT.
W tych badaniach wykorzystano zbiér A (patrz podrozdz. 14.3). Reszty dla zapro-
ponowanej metody przedstawiono z kolei na rys. 14.8 (reszty zostaly zdefiniowane
zaleznoscia (14.9)).

14.4.3. Poréwnanie z systemem motion capture

Wyniki uzyskane z wykorzystaniem zaproponowanej w tym rozdziale metody
zostaly rowniez porownane z systemem typu motion capture. Zbior przedstawiony
w [14] zawiera dane zebrane nie tylko z czujnikéw typu akeelerometr, zyroskop
czy magnetometr, ale rowniez z systemu do przechwytywania ruchu Bonita. Dane
te zostaly wykorzystane w badaniach jako dane referencyjne. Wykorzystanie
danych z systemu typu Bonita umozliwia poréwnanie efektywnosci zaproponowanej
metody z systemem, ktory estymuje predko$é chodu w inny sposob niz metody
bazujace na danych typu przyspieszenie, predkos¢ katowa lub natezenie pola
magnetycznego. Drugi cel tych badan dotyczy oceny jakosci estymacji predkosci
poruszania sie nie podczas chodu, lecz na przyklad podczas biegu. Badanie to
ulatwi ocene, czy przedstawione podejscie umozliwia estymacje predkosci osoby
biegnacej. Charakteryzujac metode ZUPT, zaznaczono, ze nie wplywa ona na
poprawna estymacje predkosci biegu uczestnika badania.

W drugiej czesci badan wykorzystano zbiér B, tj. zbidr z zarejestrowanym
biegiem uczestnika badania. Poniewaz metoda ZUPT nie jest w stanie poprawnie
estymowac predkosci w tych warunkach, dlatego wyniki uzyskane dla zapropono-
wanej metody poréwnano z danymi pozyskanymi z systemu do przechwytywania
ruchu. Z eksperymentu wynika, ze zaproponowana metoda umozliwia usuniecie
niskoczestotliwo$ciowych zakldocen z estymowanej predkosci biegu. Ze wzgledu
na wyzsza intensywnos$é ruchu, jaka jest bieg, jako$é estymacji jest nizsza (patrz
rys. 14.9). Jednakze metoda umozliwia usuniecie zaklécen w przypadku biegu, co
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14.4. Badania eksperymentalne

0 ) 10 15 20 25 30 35 40

Rys. 14.7. Zbiér chodzenie po spiralnych schodach. Poréwnanie wynikéw
dla metody zaproponowanej (linia czarna) z metoda ZUPT (linia czerwona) dla osi:
a)z,b)y, c)z

Rys. 14.8. Zbiér chodzenie po spiralnych schodach:
reszty dla zaproponowanej metody

445



14. Odszumianie bazujace na modelowaniu odcinkowo-liniowym
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Rys. 14.9. Zbiér bieg. Poréwnanie uzyskanych wynikéw (linia czarna)
z danymi z systemu motion capture (linia czerwona) dla osi: a) z, b) y, ¢) z

jest niemozliwe w przypadku metody ZUPT. Warto podkresli¢, ze jako$¢ estymacji

moze zosta¢ podwyzszona przez zwigkszenie jakosci segmentacji.

14.5. Uwagi koncowe

W rozdziale przedstawiono algorytm do modelowania i usuwania z sygnatu skta-
dowych o niskich czestotliwosciach. Zaproponowane podejécie charakteryzuje sie
tym, ze do estymacji nie wymaga zadnych dodatkowych elementéw infrastruktury
(np. systemu GPS) i jest ogdlniejsze od metod uznanych za typowe w tym zakresie

(np. metoda ZUPT).
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14.5. Uwagi koncowe

W badaniach wykorzystane zostaty dwa zbioru danych, ktoére pochodza z réz-
nych badan i zostaly przygotowane przez rézne zespoty. Zaproponowane podejscie
uzyskato bardzo dobre wyniki dla kazdego z nich. Wskazuje to m.in. na uniwersal-
no$¢ metody.

Algorytm zostal réwniez poréwnany z danymi uzyskanymi z systeméw prze-
chwytywania ruchu tzw. systeméw motion capture. Réwniez i w tym przypadku
uzyskane wyniki wskazuja na duza precyzje zaproponowanego podejscia. Z prze-
prowadzonych badan wynika réwniez, ze jako$é¢ estymacji predkosci moze zostaé
podwyzszona przez opracowanie bardziej precyzyjnych algorytmoéw segmenta-
cji. To wlasnie jako$¢ segmentacji zostata wskazana podczas badan jako jeden
z kluczowych elementéw wplywajacych na jako$é estymacji predkosci.

Zaleta zaproponowanego algorytmu jet réwniez to, ze w poréwnaniu do metod,
takich jak ZUPT, umozliwia ona estymacje predkosci réwniez podczas biegu.
Cecha ta zostala potwierdzona wynikami badan ilosciowych, ktére przedstawilismy
w tym rozdziale. Mozliwo$é¢ estymacji predkosci poruszajacej sie osoby jest cecha
odrézniajacg zaproponowane podejscie od innych znanych metod.






15. Odszumianie bazujace
na reprezentacji rzadkiej

15.1. Wstep

W rozdziale przedstawiono alternatywne podejscie do usuwania niskoczestotli-
wosciowych zaktécen z estymowanej predkoéci chodu. Rozwazania w tym rozdziale
zostaly rozszerzone o systemy wspomagajace nawigacje pieszych. Wprowadzenie
dodatkowego zagadnienia bedzie wiazato si¢ z dodatkowymi zadaniami zwigzanymi
z wyznaczeniem pozycji uzytkownika w przestrzeni. Rozdzial ten powstal na bazie
artykutu [50].

Systemy wspomagajace nawigacje pieszych (ang. Pedestrian Navigation Systems,
PNS) mozna podzieli¢ na systemy, ktére wykorzystuja dodatkowa infrastrukture
oraz na takie, ktére nie korzystaja z dodatkowej infrastruktury [314].

Do pierwszej kategorii zaliczamy m.in. najpopularniejsze systemy nawigacji
pieszych, ktére wspomagane sa przez systemy nawigacji satelitarnej. Inne, mniej
popularne, ale zyskujace popularnosé, to systemy wykorzystujace do nawigacji
internetowe punkty dostepne (ang. Internet access points) czy techniki radio-
komunikacyjne takie, jak UWB (ang. Ultra Wide Band). Celem dodatkowej
infrastruktury jest zapewnienie informacji o punktach, ktérych lokalizacje sa
znane.

Do drugiej kategorii zaliczamy metody, ktére wykorzystuja pomiary z takich
czujnikéw, jak akcelerometr, zyroskop czy magnetometr [31]. Tak jak pokazali$my
w poprzednim rozdziale, odpowiednie wykorzystanie danych z czujnikéw utatwia
estymacje predkosci poruszajacej sie osoby. W systemach nawigacji pieszych ko-
nieczne jest dwukrotne wykonanie operacji catkowania numerycznego. Wykonanie
tej operacji dla sygnalu przyspieszenia umozliwia, przynajmniej teoretycznie, wy-
znaczenie pozycji pieszego. Jednym z gtéwnych probleméw w tym podejsciu jest
to, ze podwojne catkowanie takiego sygnatu prowadzi nie tylko do wyznaczenia
predkosci. Skutkiem ubocznym catkowania zaszumionego sygnalu pomiarowego
jest to, ze w sygnale wynikowym pojawi sie niepozadana sktadowa w postaci
dryftu.
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15. Odszumianie bazujace na reprezentacji rzadkiej

15.2. Algorytm estymacji predkosci chodu oraz pozycji

W rozdziale przedstawimy algorytm do estymacji predkosci i pozycji na pod-
stawie danych pomiarowych z czujnikéw przyspieszenia, predkosci katowych oraz
natezenia pola magnetycznego. Schemat blokowy dla zaproponowanego algorytmu
przedstawiono na rys. 15.1.

Vo ——> as
Ym ——— 3] Estymacja o
Ya orientacji
a . O
Qa,p @Ya ® Qayp ¢ Catkowanie a
numeryczne
g
Korekta predkosci
Estymacja Ubs Va Catkowani Pa
y : J atkowanie 5
| dryftu | numeryczne

Rys. 15.1. Schemat blokowy algorytmu do estymacji predkosci i pozycji
na podstawie danych z czujnikéw przyspieszenia, predkosci katowych
oraz natezenia pola magnetycznego

Pierwszy etap w algorytmie estymacji predkosci i pozycji dotyczy estymacji
orientacji obiektu w przestrzeni. Kolejne kroki na tym etapie sa takie jak te,
opisane w podrozdziale 14.2.1.

Rowniez i w tych badaniach do estymacji orientacji obiektu w przestrzeni
wykorzystano algorytm Madgwicka [264].

Kolejny etap to wyznaczenie na podstawie przygotowanych pomiaréw przy-
Spieszenia predkosci oraz pozycji. W tym celu wykorzystano wyznaczony na
wezedniejszym etapie kwaternion. Wowcezas liniowe przyspieszenie wyznaczamy
z zaleznosci (14.3).

Nastepnie calkujemy przyspieszenie a,, korzystajac z zaleznosei (14.4). Réwniez
i tym razem do catkowania numerycznego mozna wykorzysta¢ jedna ze znanych
metod (np. metode trapezéw, metode Simpsona itd.).
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15.3. Estymacja dryftu

Nastepnie, chcac wyznaczy¢ pozycje obiektu na podstawie oszacowanej predkosci
Vg, nalezy powtorzy¢ operacje calkowania:

At
Pa(t) = /0 Ba(t)dt + Palt — 1) (15.1)

Tak, jak to juz zostalo oméwione w poprzednim rozdziale, estymacja predkosci
(a w tym przykladzie réwniez pozycji) przez numeryczne calkowanie zakléconych
pomiaréw sprawia, ze w estymowanym sygnale pojawi sie¢ niepozadany skladnik,
tj. dryft [283]. Przedstawimy teraz algorytm do estymacji dryftu w sygnalach,
ktory bazuje na rzadkiej reprezentacji sygnaléw (por. podrozdz. 5.7.7).

15.3. Estymacja dryftu

Rozwigzanie bazujace na rzadkiej reprezentacji utatwia konstruowaé, np. fil-
try dolnoprzepustowe umozliwiajace usuwanie z sygnatu niestacjonarnych zakto-
cen [127, 468]. Zaproponowane podejscie bazuje na algorytmie wykorzystujacym
rzadka reprezentacje, tj. na metodzie TARA (ang. Transient Artifact Reduction
Algorithm) [361].

Ustalmy model dla estymowanej predkosci v, (k) w formie:

Vo (k) = vps(k) + k1 (k) + k2 (k) + v(k) (15.2)

gdzie vpg(k) jest dryftem, k1 (k) oraz ko (k) to dwa typy zaklécen (typ 1 oraz typ 2,
por. podrozdz. 5.7.7) oraz v(k) jest zakléceniem gaussowskim. Zakl6cenie typu 1
jest sygnatem rzadkim majacym rzadka pierwsza pochodna, z kolei zaklécenie
typu 2 jest sygnalem o rzadkiej pierwszej pochodnej [361].

Wykorzystanie zakldcenia typu 1 wiaze sie z modelowaniem krotkich zaklécen
w postaci fali, natomiast zaktdcenie typu 2 wykorzystano do modelowania zaktocen
w postaci funkeji schodkowej [361].

W dalszej czesei opisu sktadowe modelu (15.2) bedziemy przedstawia¢ w formie
wektoréw. Niech model ma postaé:

Vg = Uphs + K1+ Ko +V (15.3)
gdzie U, € RE vy, € RE k1 € RE ko € RE, a v € RE.
Zaklécenia k1 oraz ke sg sygnatami o rzadkiej pierwszej pochodnej. Do przy-

blizenia pochodnej zastosowano dyskretny operator réznicowy pierwszego rzedu
(ang. the discrete-time first-order difference operator) D tj. [Dx];, = [k, — [K].-
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15. Odszumianie bazujace na reprezentacji rzadkiej

Macierz D ma nastepujaca postaé (por. (5.96)):
D= ] . (15.4)

gdzie [k],, oznacza k-ty skladnik wektora x.
Problem estymacji zaktécen k1 oraz ko mozna przedstawi¢ jako nastepujace
zadanie optymalizacji:

K

A . 1 _
{R1 ko) = arg min {J]|F (00— 1~ k2)[3 420 Y do((male) +
' k=1

K K
+ 0 o1([Dralk) + 22 Y ér ([Drali) ) (15.5)

k=1 k=1

gdzie ¥ = Fp jest filtrem gérnoprzepustowym, ¢g, ¢1 oraz ¢o sa takimi funk-
cjami kary, ze ¢; : R — R generuja sygnal rzadki, \g, A\; i Ay sa dodatnimi
parametrami [361]. Przykladem funkcji, ktéra generuje sygnal o takich wlasci-
wosciach jest np. ¢;(x) = |z|. Liste innych funkcji, ktére mozna w tym zadaniu
wykorzystaé, przedstawiono m.in. w [361].

Po wyznaczeniu zaklocen k1 oraz ko, dryft Ops w predkosci (15.3) wyznaczamy
z zalezno$ci:

ﬁbs = FL (’Da — I%l — IAQQ) = U, — I%l — I?:/Q — FH (@a — IAil — I%g) (15.6)

gdzie Fp jest filtrem dolnoprzepustowym, takim ze Fy = I — Fg, w ktérym
I to macierz jednostkowa. Natomiast filtr gérnoprzepustowy Fp definiujemy
jako Fy = BA™!, gdzie A oraz B sy macierzami wstegowymi (ang. banded
matrices) [362]. Przyjmujemy réwniez, ze B mozna przedstawi¢ w formie B = B1D.
W pracy [362] pokazano, ze macierze D oraz A~! komutuja. Stad problem
optymalizacyjny (15.5) mozna przedstawié¢ w formie:

- N T - -
{R1, ko) = arg min { [P, —BA™ ki ~BiA ™ Dral3+ X0 2 do([male) +
’ k

+ 01 Y a1([Drali) + Ao Y o (Drali) b (15.7)
n k
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Rys. 15.2. Schemat blokowy algorytmu bazujacego na metodzie TARA

Narysunku 15.2 przedstawiono kluczowe elementy zaproponowanego algorytmu,
ktére stuza do:
Krok 1 Estymacja zaklécen typu 1 (k1) oraz typu 2 (k2) (15.7),
Krok 2 Estymacja dryftu ¥y, korzystajac z zaleznosci (15.6),
Krok 3 Estymacja predkosci na podstawie estymowanych wielko$ci: k1, kg oraz Opg.

15.3.1. Dobér parametréw algorytmu TARA

Przygotowano dwa warianty algorytmu TARA z nastepujacymi funkcjami:

¢i(x) = || (15.8)

oraz

1+20i\/$2+6> 76r) (15.9)

2 _
oi(x) = P (tan ! ( 7

gdzie i = 0, 1, 2, wielko$¢ € w zaleznosci (15.9) przyjmuje wartos¢ z przedzialu
1078 < e < 10710 [361].

Algorytm TARA wykorzystujacy pierwsza z tych funkeji jako funkcje kary (15.8)
oznaczyliSmy jako TARA/¢;. Natomiast algorytm oparty na funkcji kary (15.9)
nazwaliémy w naszych badaniach TARA/ATAN.

W przypadku pierwszej z metod TARA /¢ oszacowaé nalezy parametry A, A1, Aa.
Sposéb wyznaczenia tych parametréw zostal przedstawiony w pracy [361] w roz-
dziale I1I-B.

Dla algorytmu TARA /ATAN szacujemy parametry Ao, A1, A2, tak jak w przypad-
ku metody TARA /¢;. Dodatkowo nalezy wyznaczy¢ wielkosci takie, jak ap, a1, ap
(por. (15.9)). Do wyznaczenia tych parametréw stosuje sie odpowiedz impulsowa
zaprojektowanego wczesniej filtra gérnoprzepustowego:

Uil U lptlB 1 (g B

15.1
2 N T2 N T o (15.10)
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gdzie ki jest odpowiedzig impulsows filtra Fp = BA!, kimp1 jest odpowiedzig
impulsowa filtra Fy, = B1A~! (patrz (15.7)).

Alternatywna metoda estymacji parametréow Ag, A1, Ay oraz ag, ai, as jest ich
wyznaczenie z wykorzystaniem algorytméw numerycznej optymalizacji. Warto
jednak pamigtaé, ze czas uzyskania rozwiazania moze znacznie wydluzy¢ sie.

15.4. Analiza algorytmu

W celu oceny efektywnoéci podejécia bazujacego na algorytmie TARA przepro-
wadzone zostaly zaréwno badania z sygnalami syntetycznymi, jak i rzeczywistymi.
W tym rozdziale zajmiemy si¢ sygnatami syntetycznymi. Poniewaz analizowane
sygnaly predkosci chodu sa sygnatami, w ktérych mozna réwniez wyrézni¢ obszary
o malych i duzych warto$ciach przyspieszen (patrz rys. 14.1), do badan wybraliSmy
sygnal typu pulse (rys. 15.3a).

Oryginalny algorytm TARA zostal opracowany dla sygnaléw zakléconych
gaussowskim szumem. Niestety, sygnaly takie jak analizowane sygnaly predkosci
chodu sa obcigzone szumami niegaussowskimi. Dlatego zasadne jest zbadanie
efektywnosci podejécia bazujacego na metodzie TARA w przypadku sygnatow
z szumami niegaussowskimi.

W badaniach wykorzystano sygnat z rys. 15.3a, ktéry zostat zaktécony szumem
niskoczestotliwosciowym o réznej wartosci SNR. Niskoczestotliwosciowy szum
wykorzystany w badaniach opisaliémy z wykorzystaniem wykladnika Hursta
(ulamkowy szum gaussowski). W badaniach wykorzystaliSmy szumy z trzema jego
wartosciami, tj. H = 0,2, H = 0,5, i H = 0,8 oraz o trzech réznych poziomach
wspdélezynnika SNR, tj. SNR = 0 dB, SNR = 5 dB, SNR = 10 dB). Przyklad
sygnalu dla $ = 0,2, = 0,5, H = 0,8 oraz SNR = 5 dB zostal przedstawiony na
rys. 15.3.

Wynik zastosowania algorytmu TARA dla sygnaléw z rys. 15.3 przedstawiono na
rysunkach 15.4a i b. SNR wejSciowy jest zwiazany z poziomem szumoéw w sygnale
wejsciowym, natomiast SNR wyjsciowy zwiazany jest z sygnalem wyjdciowym,
po usunieciu z niego niskoczestotliwosciowych szumoéow. Wyniki dla algorytmu
TARA /¢, przedstawiono na rys. 15.4a, natomiast dla metody TARA/ATAN przed-
stawione zostaly na rys. 15.4a. Najlepsze wyniki uzyskano w przypadku, gdy sygnal
byl zaktécony szumem charakteryzowanym przez wspélczynnik Hursta $ = 0,5.
W tym przypadku szum ma wlasciwosci szumu gaussowskiego. W przypadku, gdy
szum nie mial wlasciwosci szumu gaussowskiego, efektywnosé podejscia bazujacego
na algorytmie TARA spadla. Co nie jest zaskoczeniem, poniewaz algorytm TARA
zostal zaprojektowany dla sygnaléw zakléconych szumem gaussowskim. Warto
jednak podkresli¢, ze spadek efektywnosci podejscia bazujacego na algorytmie
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Rys. 15.3. Wykorzystany w badaniach sygnal syntetyczny: a) sygnal niezakl6cony,
b) sygnal zaklécony (SNR =5 dB, $ = 0,2), ¢) sygnal zakl6cony (SNR =5 dB,
$H =0,5), d) sygnal zaklécony (SNR =5 dB, $=10,8)
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Rys. 15.4. Jako$¢ filtracji algorytmu TARA zaleznos$¢ miedzy SNR wejSciowym
a SNR wyjsciowym: a) TARA/¢;, b) TARA/ATAN

TARA nie jest duzy. Dlatego warto sprawdzié¢ jego efektywno$é w przypadku
sygnatow, ktore zaktdcone sa szumem o niegaussowskiej naturze.

15.5. Badania eksperymentalne

W badaniach eksperymentalnych dla rzeczywistych danych pomiarowych wy-
korzystano zbiér (oznaczony jako A), ktéry zostal opisany w podrozdziale 14.3,
natomiast do oceny jakosci dziatlania metod wykorzystano miary przedstawione
w podrozdziale 3.6.

456



15.6. Wyniki

15.6. Wyniki

Ostatnia cze$¢ tego rozdzialu poswiecimy ocenie jakosci usuwania niskocze-
stotliwosciowych zaklécen z estymowanych wartosci predkosci chodu (rys. 15.1).
Efektywnosé zaproponowanego podejécia zostala zbadana dla dwoch wersji algo-
rytmu TARA:

o TARA/¢; z ¢; jako funkcja kary,
o TARA/ATAN, tj. ATAN jako funkcja kary.

W celu oceny jakosci opracowanego podejécia wykorzystano zbiér danych opra-
cowany na bazie metody ZUPT. W badaniach metoda ZUPT byla metoda refe-
rencyjna.

Wyniki badan dla przygotowanych zbioréw danych (patrz podrozdz. 15.5) przed-
stawiono w tabeli 15.1. Wartosci wskaznikéw SNR i RMSE zostaly wyznaczone
dla kazdej z osi, tj. =, y, z. Wyniki wskazuja na to, ze zaproponowane podejscie
wykorzystujace algorytm TARA umozliwia efektywnie usunaé zaklécenia o niskich
czestotliwodciach.

W tabeli 15.1 zamieszczono wyniki uzyskane dla trzech podzbioréw ze zbioru
oznaczonego jako A. Podzbiory te oznaczono jako Al, A2 oraz A3. Z analizy
wynika, ze podejécie wykorzystujace algorytm TARA/ATAN ulatwia uzyska-
nie lepszych wynikéw niz podejscie bazujace na metodzie TARA /¢;. Ponadto,
w wiekszosci przypadkéw wyniki dla osi z sa znacznie gorsze zaréwno w pierw-
szym, jak i drugim algorytmie. Jest to zwiazane z mniejszym SNR dla sygnaléw
pomiarowych mierzonych dla tej osi.

Oceniajac zbior danych, w ktérym zarejestrowano badanie z chodem po linii
prostej, mozemy zauwazy¢, ze uzyskane wyniki sg znacznie lepsze niz dla innych

Tabela 15.1. Poréwnanie jakoéci estymacji dryftu dla zbioru A

TARA /¢, TARA/ATAN
08 0$

Podzbiér  Miara x Y z T Y z
RMSE 0,03 0,02 0,01 001 0,01 0,01
A SNR 13,51 11,19 17,79 21,79 19,00 19,81
RMSE 0,02 001 0,01 001 0,01 0,01
Az SNR 21,17 17,96 15,61 34,27 24,59 15,17
A3 RMSE 0,02 001 0,01 001 0,01 0,01

SNR 19,69 2048 16,88 23,38 26,38 16,83
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podzbioréw (patrz Al w tab. 15.1). Uwaga jest zbiezna z tym, na co w swoich
pracach zwracaja inni badacze [472].

2" B
N \ -
1 | l l Ty
el | | I
> Op T snnila Fry \'."\““ (i
1]~ ‘ !
| | | | | | |
0 ) 10 15 20 25 30 35

Rys. 15.5. Zbiér Al: Estymowana predkosé z wykorzystaniem metody ZUPT
(linia czerwona) i metody bazujacej na algorytmie TARA/ATAN (linia czarna) dla osi:
a) z,b)y,c) z
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Wyniki dla tego podzbioru zilustrowano na rys. 15.5. Wykresy wskazujg na to,
ze niskoczestotliwosciowe zaktdcenia w sygnatach pomiarowych zostaly znacznie
ograniczone.

Poniewaz opracowane rozwigzanie ma réwniez wspomaga¢ nawigacje osob, istot-
ne jest sprawdzenie, jaka jest jako$¢ estymacji pozycji na podstawie estymowanej
wartoséci predkosci chodu. Na rysunku 15.6 przeprowadziliémy dodatkows analize
dla podzbioru Al. Wykorzystujac estymowana predko$é¢ chodu, wyznaczylisSmy
trajektorie poruszajacej sie osoby dla osi z,y, z (patrz rys. 15.6). Obserwujac
wyznaczong trajektorie, mozna zauwazyé, ze pojawiajg si¢ pewne réznice pomiedzy
trajektoria wyznaczona dla zaproponowanego podejscia a ta uzyskana z wykorzy-
staniem metody ZUPT. Mozna jednak réwniez zauwazy¢, ze na poczatku i na
koncu trajektorii wyniki sa bardzo do siebie zblizone. Na rysunku 15.6 przedsta-
wiliSmy te same wyniki dla podzbioru Al, lecz jako trajektorie w przestrzeni.

o$ z

~10 ‘
~ 0 ] I | ! 2
o, 0 -2 -1 0 1

0§ x
Rys. 15.6. Zbiér Al: Estymowana trajektoria w R3 z wykorzystaniem metody ZUPT
(linia czerwona) i z wykorzystaniem metody bazujacej na algorytmie TARA/ATAN
(linia czarna)

Przeprowadzone badania eksperymentalne wskazuja, ze wykorzystanie algo-
rytmu TARA w systemach do estymacji predkosci oraz pozycji (tzw. systemy
nawigacji) umozliwia uzyskanie bardzo dobrych wynikéw bez wykorzystywania
dodatkowych elementéw infrastruktury.
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15.7. Uwagi koncowe

W rozdziale przedstawione zostalo podejscie do estymacji niskoczestotliwoscio-
wych zakldocen z sygnatu predkosci chodu czlowieka. Zaproponowane podejscie
bazuje na algorytmie TARA. TARA jest przykladem metody wykorzystujacej
rzadka reprezentacje sygnalow.

Wiekszo$¢ metod, ktore wykorzystywane sa w tym celu bazuja na dodatkowej
infrastrukturze (np. systemy GPS) lub wykorzystujace fakt, ze cze$é¢ ruchéw
ludzkich, np. chéd, ma nature cykliczna. W tym drugim przypadku popularnym
przyktadem jest metoda ZUPT. Zaproponowane podejscie jest alternatywa dla
tych, ktére zostalty wymienione. W tym przypadku do usuwania niskoczesto-
tliwoéciowych zaklocen z estymowanego predkoéci chodu wykorzystano jedynie
algorytmy filtracji.

Zaproponowane podejscie bazuje na algorytmie TARA — metodzie wykorzy-
stujacej rzadkg reprezentacje sygnaléw. Opracowana metodyka zostata zbadana
zaréwno dla sygnaléw syntetycznych, jak i rzeczywistych. Strata efektywnosci
w usuwaniu niskoczestotliwosciowych zakldcen z sygnatu syntetycznego wskazata
w przypadku niegaussowskich zaktocen, ze mozliwe jest uzyskanie dobrych wynikéw
w przypadku, gdy zakldcenia beda niegaussowskie. Bylto to istotne spostrzezenie,
poniewaz zaklécenia w estymowanej predkosci chodu maja nature niegaussowskq.
W badaniach wykorzystano dwa typy zakldécen niegaussowskich, ktore zostaty
scharakteryzowane wykladnikiem Hursta. Jeden z szuméw byl scharakteryzowany
wyktadnikiem Hursta $ = 0,2, a drugi $ = 0,8. Wykladnik Hursta z przedziatu
0,5 < H < 1 oznacza szum ze wzmocnionym trendem, czyli sktadowymi o niskiej
czestotliwosci. Taki szum charakteryzuje sie pamiecia dlugoterminows i ma ten-
dencje do powielania biezacego trendu. Wzmocnienie trendu w szumach tego typu
jest tym wigksze im wartos¢ wspolczynnika Hursta zbliza sie do 1.

W przypadku szuméw, ktore charakteryzowane sg wspotczynnikiem Hursta
w przedziale 0,0 < $ < 0,5, istnieje z kolei silna tendencja do odwracania
trendu, czyli do powracania do $redniej. Oznacza to, ze jezeli w danej chwili
trend wykazuje tendencje do wzrostu, to w chwilach nastepnych bedzie miat
tendencje do powrotu do sredniej. W szumach tego typu jest to spowodowane
dtugoterminowymi korelacjami ujemnymi. Sita do odwracania trendu jest tym
wigksza, im warto$¢ wspotczynnika jest blizsza 0.

W badaniach wykorzystane zostalty réwniez sygnaly rzeczywiste, ktére byty
estymowanymi predkosciami chodu. Do estymacji predkosci chodu wykorzystano
pomiary z czujnikéw przyspieszenia, zyroskopow oraz magnetometrow. W ogdlnosci
estymacja niskoczestotliwo$ciowych zaklécen z tych sygnaléow pomiarowych nie
jest zadaniem trywialnym. A zastosowanie technik filtracji w tym sygnale nie bylo
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do tej pory wykorzystywane oprocz dwoch prac, ktére zostaly wspomniane na
poczatku tego rozdziatu.

Przyszle prace zwiazane z przedstawionym podejsciem beda zwiazane z bada-
niami nad innymi typami aktywnosci ruchowej czlowieka (np. bieganie, skakanie
czy plywanie) i majaca inna niz cykliczng nature. Wyniki tych badan wskazuja na
znalezienie odpowiedzi, czy mozliwe jest zaprojektowanie systemu do nawigacji
osobistej, ktory bedzie niezalezny od dodatkowej infrastruktury czy specyficznej
aktywnosci cztowieka.

Drugi mozliwy kierunek badan zwiazany jest z opracowaniem algorytmu ba-
zujacego na metodzie TARA, ktéry bedzie mniej wrazliwy na typ zaklocen. Co
oznacza, ze jego efektywnosé nie bedzie spadata lub bedzie spadata w niewielkim
stopniu w przypadku niegaussowskich zaktécen pomiarowych.






16. Odszumianie bazujace
na reprezentacji
czasowo-czestotliwosciowej

16.1. Wstep

W rozdzialach 14 oraz 15 przedstawione zostaly zagadnienia zwiazane z drugim
z wymienionych zagadnien. W tym rozdziale przedstawiony zostanie algorytm
do usuwania sktadowych o wysokich czestotliwoéciach z sygnatu pomiarowego.
Testowym sygnalem pomiarowym bedzie sygnal z zyroskopu.

W ogélnosci metody do usuwania sktadowych o wysokich czestotliwosciach
z sygnalow pomiarowych mozna podzieli¢ na metody liniowe i nieliniowe. Po-
niewaz wiekszos¢ rzeczywistych sygnaléw pomiarowych to sygnaly, ktére maja
nature sygnaléw niestacjonarnych, liniowe metody zazwyczaj prowadza do niesa-
tysfakcjonujacych wynikéw. Problemem jest réwniez to, ze trudno wskaza¢ zakres
czestotliwosei dla takiego sygnatu (patrz podrozdz. 5.8).

Popularnymi metodami wykorzystywanymi w analizie sygnalow niestacjonar-
nych sa krotkookresowa transformacja Fouriera albo falkowa. Trudnosci zwiazane
z zastosowaniem transformacji falkowej w usuwaniu wysokoczestotliwosciowych
sktadowych zwiazane sa m.in. z ustaleniem funkcji bazowej oraz poziomu dekom-
pozycji. Alternatywa dla tych metod jest podejscie bazujace na algorytmie EMD
[169]. W metodzie analizowany sygnal podlega dekompozycji na wiele funkeji
sktadowych IMF (mod). W przeciwienstwie do transformacji falkowej, algorytm
oparty na metodzie EMD nie wymaga ustalenia postaci funkcji bazowej. Jest to
przyklad podejécia catkowicie bazujacego na danych (ang. data-driven). Wada
tej metody jest natomiast to, ze nie ma dla niej opracowanej jeszcze teorii ani
Scislego opisu matematycznego. Utrudnia to formalng analize algorytmu.

Podejscie to natomiast znalazto szerokie zastosowanie w zagadnieniach prak-
tycznych, takich jak analiza sygnaléw biomedycznych [44, 408, 437], akustycznych
(68, 202, 203] i sygnaléw z czujnikéw inercyjnych, takich jak akcelerometry, zyro-
skopy czy magnetometry [93, 147, 335].

W podrozdziale 5.8.2 wskazalidmy, ze sg dwa gltéwne podejécia do konstrukeji
algorytméw filtracji bazujacych na metodzie EMD. Pierwsze podejscie wykorzy-
stuje estymacje sygnatu biorgc pod uwage tylko czesci z mod, ktoére wyznaczono
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w wyniku dekompozycji sygnatu wejsciowego. Drugie podejscie bazuje na wyko-
rzystaniu operatora eliminacji progowej (por. podrozdz. 5.8.1). Druga technika
jest inspirowana metoda oryginalnie opracowang dla transformacji falkowej [217].

W podrozdziale przedstawione zostanie podejécie do konstrukcji algorytmu
do usuwania wysokoczestotliwosciowych niepozadanych sktadowych z sygnatow
pomiarowych z wykorzystaniem algorytmu EMD, rzadkiej reprezentacji oraz tech-
nik rzadkiej optymalizacji. Zaproponowane podejscie jest rozszerzeniem metody
bazujacej na operatorze eliminacji progowe;j.

Wykorzystanie reprezentacji rzadkiej jest bardzo popularnym obszarem badan
[195, 336, 362, 410]. Jak wskazano m.in. w pracach [195, 311, 362], jest to podejscie,
ktore moze by¢ rowniez wykorzystane do usuwania z sygnaléow niepozadanych
sktadowych o wysokich czestotliwosciach.

Reprezentacja rzadka moze zosta¢ wykorzystana réwniez w analizie sygnatow
bazujacej na transformacji falkowej [109]. Podejscie to zostalo réwniez oméwio-
ne w pracy [195]. Charakteryzuje si¢ ono tym, ze jest odporne na pseudoefekt
Gibbsa [109].

W pracy [195] transformacja falkowa zostala wykorzystana wraz z technika
nazywana TV (ang. Total Variation) do usuwania wysokoczestotliwosciowych
sktadowych z sygnaléw pomiarowych. Polaczenie tych dwéch technik, na co wska-
zano w pracy, uzyskato bardzo dobre wyniki, przewyzszajace te, ktoére uzyskano
dla metod referencyjnych.

Wyniki przedstawione w tym rozdziale bazuja na pracy [51].

16.2. Metodyka

16.2.1. Algorytm EMD

W podrozdziale 5.7.8 oméwilismy metode EMD. Algorytm ten stuzy do dekom-
pozycji sygnalu na skonczony zbiér sygnaléw o prostszych przebiegach. Podejscie
to ma cechy, ktére utatwiaja analize sygnaléw niestacjonarnych [169]. Cecha ta
zostata wykorzystana w zaproponowanym podejsciu.

16.2.2. Usuwanie zaktécen z wykorzystaniem metody EMD
Przyjmijmy nastepujacy model sygnatu pomiarowego
y(k) =s(k)+v(k), k=12 ...,K (16.1)

gdzie y(k) jest sygnalem pomiarowym, v(k) reprezentuje zaklécenie w sygnale,
s(k) jest nieznanym sygnalem, a K to liczba punktéw pomiarowych. Zadaniem
jest estymacja nieznanego sygnalu s(k) na podstawie sygnalu pomiarowego y(k).
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16.3. Algorytm usuwania zakf6cen
z wykorzystaniem metody EMD

16.3.1. Sformufowanie problemu

Przyjmijmy, ze model sygnalu pomiarowego ma postaé¢ (16.1). Sygnaly repre-
zentujemy jako wektory, tj. y € RX s € RE, v e RE

Zadanie usuwania niepozadanych sktadowych o wysokich czestotliwos$ciach
polega na tym, ze dla sygnalu pomiarowego y nalezy opracowaé algorytm usu-
wajacy zaklécenia v, ktéry mozliwie najlepiej estymuje sygnal s. W tym celu
nalezy minimalizowaé¢ réznice € = § — s. Przy czym wielkos$é § jest oszacowaniem
sygnalu s.

16.3.2. Algorytm TVD

Jedna z najczesciej wykorzystywanych funkeji regularyzujacych jest TV. Przed-
stawmy metode estymacji sygnatu s na bazie sygnatéw IMF Hy g wyznaczonych
z sygnalu pomiarowego y.

Problem optymalizacji z norma TV [156] ma postac:

)

. 1 _
Bty = arg ymin {512 (Yk) = Hunsrioel %0 [ D (Hin, )

imf Ny ¢
(16.2)
gdzie )y parametrem zwigzanym z funkcja kary, D jest macierza postaci (patrz
(596))7 aYg = (Y17 y2, -, yK)

Czlon regularyzujacy w zaleznoéci (16.2), tj. [|[DE™ (Himen,,, )|, stuzy do
ustalania liczby blokéw w sygnale [334]. Rozwiazaniem zadania (16.2) jest [362]

Hnen,,, = tvd(Himen,,, Mo) (16.3)

gdzie tvd jest algorytmem TVD (ang. Total Variation Deonoising). Nalezy podkre-
§li¢, ze nie ma bezposredniego algorytmu do rozwiazania zadania TVD. W tym celu
mozna natomiast wykorzystaé rozwiazanie posrednie zadania (16.2), przedstawione
w pracy [85].

Sygnal s moze zostaé oszacowany na podstawie zaleznosci (5.85) na podstawie
wyznaczonych sygnatow Hi o Ni.¢- Poniewaz zaproponowany algorytm wykorzysta-
ny do konstrukeji metody usuwania zaktécen z sygnatu bazuje na algorytmie EMD
oraz metodzie TVD, dlatego nowa propozycje nazwiemy EMD-TVD. Algorytm
przedstawiliSmy réwniez w formie pseudokodu (algorytm 6).
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Algorytm 6: EMD-TVD

Wejscie : sygnal pomiarowy Yx = (y1,y2, ..., yk), parametry: Ao

/* Dekompozycja sygnatu z wykorzystaniem EMD x/
Hin,,, = E(Yk)

/* Algorytm TVD x/

for i =1 to Ny do
| Hing; = tvd(Hingi, Ao)
end
/* Odtworzenie sygnatu z wykorzystnaiem EMD */
g =%"! (EmfNimf)
Wyjécie : sygnal bez zaktécen g

16.3.3. Algorytm FLSA

Podejscie przedstawione w poprzednim podrozdziale, ktére bazuje na algorytmie
TVD, moze zostaé rozszerzone przez dodanie dodatkowego wyrazenia w czesci
z funkcja kary. Nowy problem optymalizacyjny ma postaé (16.2):

!
it = argmin {3 1 () = Hineie 5 + M | Hii [y +

+ A0 || DE! (Hiin,)

‘1 b (16.4)

gdzie A\g oraz A1 sa parametrami zwiazanymi z funkcjami kary. Dodatkowy czton
regularyzujacy w zaleznosci (16.4), tj. || Himen,, ||, stuzy do ustalania liczby stopnia
rzadkosci sygnaltu przez dobér liczby zer w sygnale [334].

Rozwiazanie dla (16.4) [130] mozna znalezé, stosujac podejécie F-LASSO (ang.
fused-lasso) [404]

Hi ¢y, = soft (tvd(Himen,, . Ao)s A1) (16.5)

gdzie soft jest operatorem eliminacji mickkiej. W przypadku sygnaléw zdekom-
ponowanych algorytmem EMD do wykonania operacji miekkiego progowania
nalezy wykorzystaé zalezno$é (5.89). Algorytm opisany ta zalezno$cia nazywamy
algorytmem FLSA (ang. Fused Lasso Signal Approximator).

Algorytm do usuwania zaklécen z sygnalu bazujacy na (16.5) nazwiemy EMD-
FLS. Metoda w postaci pseudokodu zostata przedstawiona jako algorytm 7. Do

dekompozycji sygnatu EMD w prezentowanym rozwiazaniu wykorzystano metode
EMD.
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Algorytm 7: EMD-FLS

Wejscie : sygnal pomiarowy Yx = (y1,y2, ..., yk), parametry: Ao, A\
/* Dekompozycja sygnatu z wykorzystaniem EMD x/
'H-imfNimf =E (YK)

/* Algorytm FLSA */

for i =1 to Njyr do
| Hing; = soft (tvd(Hingi, Ao), A1)
end
/* Odtworzenie sygnatu z wykorzystnaiem EMD x/
S = ! (-E[imfNimf)
Wy jscie : sygnat bez zaklocen Sg

16.4. Badania eksperymentalne

W badaniach numerycznych wykorzystamy miare SNR (3.9). Zaproponowane
algorytmy zostaly przetestowane dla zadania usuwania wysokoczestotliwoscio-
wych skladnikéw z sygnaléw pomiarowych. Pierwszym z badanych algorytmow
jest algorytm EMD-TVD (patrz podrozdz. 16.3.2), drugim EMD-FLS (podrozdz.
16.3.3). Zaproponowane algorytmy bazuja na szybkiej implementacji algorytmu
EMD [122]. Zaproponowane metody zostaly poréwnane z klasycznym algoryt-
mem wykorzystujacym algorytm EMD, tj. EMD-IT (ang. interval thresholding
algorithm) zaproponowanym w pracy [217].

Charakterystyka sygnatow wykorzystanych w badaniach

W badaniach nad efektywnoscia zaproponowanych algorytmoéw usuwania niepo-
zadanych sktadowych z pomiaréw wykorzystamy dane z czujnika zyroskopowego.
Zyroskopy wykonane w technologii MEMS maja wady, ktére wplywaja na jakosé
pomiaréw. Do najwazniejszych wad tych urzadzen nalezy wymieni¢ podatnosé na
wplyw temperatury, wibracji oraz ci§nienia [455] (por. podrozdz. 4.1). Zjawiska
te przejawiaja sie tym, ze w pomiarach z tych urzadzen pojawia sie zaklécenie
niskoczestotliwoéciowe (dryft) oraz wysokoczestotliwo$ciowe. Zakl6cenia te maja
zaréwno nature szumu bialego, jak i szumu fraktalnego [40]. Tstotnym pytaniem
badawczym jest to, w jaki sposéb usuna¢ z pomiaréow niepozadane skladowe
zaréwno te o niskich, jak i wysokich czestotliwosciach. Jest to o tyle istotna
kwestia, ze usuniecie tych niepozadanych sktadowych wplywa na jako$é¢ rozwiazan
bazujacych na pomiarach zyroskopowych. Przykladem sa systemy nawigacji ludzi
niewidomych itp.
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(a)

Yw,

Yo y

(©)

N
3
=N

Rys. 16.1. Sygnal z zyroskopu po usunieciu wysokoczestotliwosciowych zaktocen dla osi:
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16.4. Badania eksperymentalne
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Rys. 16.2. Wariancja Allana sygnalu oryginalnego oraz sygnalu oczyszczonego dla osi:
a) z, b) y, ¢) z zyroskopu
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Badania wykonano dla unieruchomionego czujnika w temperaturze otoczenia
réwnej 22 °C, z czestotliwodcia probkowania rowna 50 Hz. W badaniach wykorzy-
stano czujnik Shimmer3. Pomiary predkosci katowych dla zyroskopu wykonano
w trzech osiach x, y oraz z.

Wyniki usuwania niepozadanych sktadowych z danych pomiarowych zostaty
przeanalizowane z wykorzystaniem wariancji Allana (patrz rozdz. 4).

Wyniki badan numerycznych

Na rysunku 16.1a—c przedstawiono efekty usuniecia niepozadanych sktadowych
z pomiaréw zyroskopowych. W kolorze szarym zaznaczono oryginalny sygnatl
z czujnika. Wyniki przedstawiono dla metody EMD-IT oraz zaproponowanych
algorytméw EMD-TVD oraz EMD-FLS. W celach poréwnawczych wykorzystano
rowniez wyniki uzyskane dla algorytmu bazujacego na falkach.

Na rysunku 16.2a—c przedstawiono wyniki analizy ilosciowej uzyskanych wy-
nikéw. W analizie wykorzystano wariancje Allana. Zaproponowane algorytmy,
tj. EMD-TVD oraz EMD-FLS daly lepsze wyniki dla osi pomiarowych x oraz vy,
w poréwnaniu do algorytmu EMD-IT. Natomiast wyniki uzyskane dla osi z algo-
rytméw EMD-TVD oraz EMD-FLS sa poréwnywalne z tymi, ktére uzyskano dla
metody EMD-IT.
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bezprzewodowa sie¢ czujnikowa, 23
blokada przegubdéw, 348

cech
ekstrakcja, 56, 224
generowanie, 56, 224, 235
konstrukcja wektora, 56
redukcja, 57, 224, 283
selekcja, 56, 57, 224, 280
wektor, 57, 223

chwilowa
amplituda, 257
czestotliwosé, 257
czestotliwosé fazowa, 257
faza, 257

cialo czlowieka
antropometria, 384

ciato ludzkie
kosé, 372
staw, 372

cialo sztywne, 341
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obrot, 343

orientacja, 342

potozenie, 342
przemieszczenie, 356
predkos¢ katowa ruchu, 360
predkosé ruchu, 360

ruch, 341, 355

Coriolisa
efekt, 111
sita, 111

czas, 341

czujnik
IMU, 31

magnetometr, 116
magnetometryczny, 31
MARG, 31
przyspieszenia, 31, 105
zyroskopowy, 31, 111
czestotliwosé probkowania, 54

dane
niekompletne, 302
niezbalansowane, 302
pomiarowe
jednomodalne, 53
strumieniowe, 35
wrazliwe, 22
detekcja zmian, 226, 231
dryft, 41, 413
dyskretyzacja, 216
dziedzina
czasowo-czestotliwosciowa, 56
czasu, 56
czestotliwosci, 56

eliminacja
progowa, 179
Empirical Mode Decomposition, zob. al-
gorytm EMD
entropia
przyblizona, 269
prébkowana, 269
Rényi, 270
Tsallisa, 241
estymacja
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dryft, 436

orientacja, 435

orientacji ciala sztywnego, 388
predkosé, 436

filtr
Bayesa, 197
bezsladowy Kalmana, 208
czasteczkowy, 214
Kalmana, 55, 199
Kalmana, rozszerzony, 204
nieskonczonej odpowiedzi impulso-
wej, 141
skoriczonej odpowiedzi impulsowej,
140
Wienera, 138
Filtr Kalmana
rozszerzony, 205
filtracja
optymalna, 190
progowa
miekka, 180
twarda, 180
fuzja
bezposrednia, 53, 189
cech, 53
danych, 33, 53
modele, 64
strumieniowych, 35
decyzji, 53
informacji, 34
komplementarna, 60
wielosensoryczna, 34
fuzja danych, 33

glosowanie
wiekszosciowe, 330
wiekszoSciowe wazone, 331

integracja wielosensoryczna, 34

kalibracja, 410

kinematyka, 363, 369
model konczyny dolnej, 381
model konczyny gornej, 377
proste zadanie, 375



zadanie odwrotne, 369
zadanie proste, 369
zadanie proste, rozwiazanie, 370
zadanie proste, sformutowanie, 369
klasyfikacja, 56, 298
konfiguracja
komplementarna, 59
nadmiarowa, 59
wspoélpracy, 59
konwolucja, zob. splot
konczyna
dolna, 372
gbérna, 372
kwaternion, 350, 436, 448
jednostkowy, 350
katy
Eulera, 345
Eulera, RPY, 348
Eulera, ZYZ, 345, 346

tanicuch kinematyczny, 364
prosty otwarty, 364
prosty zamkniety, 364
ztozony, 364

macierz
antysymetryczna, 353
kowariancji, 198
odlegtosci, 307
rotacji, 343, 366
transformacji jednorodnej, 357, 366,
368
Markowa
warunek, 193
medycyna zaangazowana, 23
metoda
Blackmana—Tukeya, 244
Monte Carlo, 214
MUSIC, 246
PCA, 284
podprzestrzeni, 246
Welcha, 244
metody
nieparametryczne, 58
parametryczne, 58
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mikrosystem, zob.mikrourzadzenie23
mikrourzadzenie
elektromechaniczne, 23
mnozenie
skalarane, 341
wektorowe, 341
mnoznik Lagrange’a, 181
model
blokowo-zorientowany, 153
Boyda, 67
Hammersteina, 153
JDL, 64
odcinkowo-liniowy, 151
przestrzen stanu, 175
systemu, 192
typu wodospad, 69
typu zmodyfikowany wodospad, 69
uktadu pomiarowego, 193
w przestrzeni stanu, 194
Wienera, 153

normalizacja, 57, 134

ograniczenia

biomchaniczne, 415
okno

przesuwne, 300

wazone, 300

z punktem poczatkowym, 299

zmiennej skali czasowej, 300
operator Teagera—Kaisera, 239
orientacja

ciata sztywnego, 388
osobiste sieci czujnikowe, 24

para kinematyczna, 364
klasa, 372
periodogram, 243
usredniony, 244
zmodyfikowany, 243
petla Boyda, zob.model,Boyda67
pomiar
synchronizacja, 54
potencjal ruchowy czlowieka, 371
poltozenie
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ciala sztywnego, 388
predykcja, 190
problem

Wahba, 388
profil decyzyjny, 334
przeciek widma, 244
przegub, 363

obrotowy, 363

przesuwny, 363
przeksztalcenie bezsladowe, 208, 210
przeksztalcenie sztywne, 343
przestrzen, 341

konfiguracyjna, 342
przestrzen fizyczna, zob. przestrzen
przestrzen stanu, 191

model, 192
przesuniecie liniowe, 364
przetwarzanie

blokowe, 300

przyrostowe, 300
przetwarzanie wstepne, 55
punkt

materialny, 342

reprezentacja
Denavita-Hartenberga, 365
Denavita—Hartenberga, zmodyfiko-
wana, 365
os-kat, 344
rzadka, 162
wykladnicza, 365, 366
rotacja
elementarna, 345
rozmaitosé
gladka, 356
ruch
obrotowy, 355
postepowy, 355
ruch ciala ludzkiego
analiza struktury dynamicznej, 371
analiza struktury kinematycznej, 371
ruch érubowy, 367
ruchliwos$é
wzajemna, 372
rownanie
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oscylatora, 106

samopodobienstwo, 262
segmentacja, 56, 224, 226, 437
sie¢
gleboka, 182
sita
wewnetrzna, 371
zewnetrzna, 371
skretnik, 359
specjalna grupa euklidesowa, 355
algebra Liego, 359
specjalna grupa obrotéw
algebra Liego, 359
specjalna grupa ortogonalna, 343
algebra Liego, 343
splot, 141
stan
estymacja, 189, 190
uktadu fizycznego, 342
wektor, 192
standaryzacja, 134
sygnal, 74
analityczny, 257
ciagly, 76
czasowy, 74
dyskretny, 76
nieokresowy, 75
niestacjonarny, 75, 76
niezdeterminowany, 75
okresowy, 75
przestrzenno-czasowy, 74
przestrzenny, 74
rzadka reprezentacja, 449
rzadki, 162
stacjonarny, 75
zdeterminowany, 75
zespolony, 257
synergia, 33
system
cial sztywnych, 363
rozproszony, 32
scentralizowany, 32
system, wspomagajacy nawigacje pieszych,
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szablony decyzyjne, 336
szereg
Taylora, 354
Volterry, 152
szum
bialy, gaussowski, 89
Browna, zob. szum czerwony
cieplny, 92
czerwony, 94
filoletowy, 98
kanatowy, 92
lawinowy, 92
niebieski, 97
rozowy, 95
srutowy, 92
wewnetrzny, 74
wybuchowy, 92
zewnetrzny, 74, 90
szum kwantyzacji, 123

tablica pomytek, 312
telemedycyna, 26
transformacja
bezsladowa, zob. przeksztalcenie bez-
sladowe
falkowa, 83, 147, 164, 259
Fouriera, 146, 259
Gabora, 83, 147
Hilberta, 167
Hilberta—Huanga, 83, 146, 167, 259
jednorodna, 356
krotkoczasowa, Fouriera, 83
S, 259
Wignera—Ville, 259
transformacja Stockwella
seealsotransformacja S, 259
trening sportowy, 25

uczenie
bez nadzoru, 304
czesSciowo nadzorowane, 305
nadzorowane, 303
ukryty model Markowa, 216
uklad
fizyczny, 342
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odniesienia, 342

uktad ruchu czlowieka
kinematyka, 372, 375, 409
metody analizy, 39

uktad wspélrzednych
kartezianski, 365

urzadzenie
pomiarowe, zob. czujnik
wykonawcze, 103

wariancja

Allana, 121
wektor

polozenia, 343, 366
widmowa gesto$¢ mocy, 121
wspolezynnik

MAE, 100

PSNR, 100

RMSE, 100

SNR, 100
wspoélrzedne

jednorodne, 356

wyktadnicze, 353, 357
wygltadzanie, 190
wyktadnik

Hursta, 273

Lapunowa, 270
wyktadnik Hursta, 178, 184
wymiar

fraktalny, 262

korelacyjny, 267
wzor

Rodrigueza, 354

zakldcenia, zob. szum zewnetrzny
magnetyczne, 414
w czujnikach pomiarowych, analiza,
120
zmienna
zltaczowa, 364
zlacze, zob. przegub
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Application of signal processing in the
data stream fusion

Data fusion (DF) is the process of combining data from a number of different data
sources in order to provide a complete description of the object of interest. An important
attribute of data fusion is that it increases the overall description of the object compared
to the description produced by classical approaches. It is possible since DF provides
algorithms and methods for creating a synergy of the data acquired from multiple sources.
The synergy results in better accuracy and robustness of the object’s description. These
attributes made data fusion a special significance and importance in many applications
where a large amount of data must be processed and fused intelligently. In this book,
we focus on the issues of data fusion in the context of signal processing. The first part
of the work is related to fundamental concepts of data fusion. We discussed in details
basic architectures of data fusion systems and algorithms. Additionally, in this part of the
book, the taxonomy of the DF methods is provided. To this end, a typical classification
based on the abstraction levels is introduced, i.e., low-level (fusion of data), middle-level
(fusion of features) and high-level (fusion of decision).

This part of the book approaches a question related to signal representations, methods
for the analysis of noise types and the modeling of data sources. Signal representations
are considered in the viewpoint of three typical domains, i.e., time (T), frequency (F) and
time-frequency (TF). TF means that the signal is represented over both time and frequency.
Some parts of the book were also related to a modern approach of signal representation
which is based on the sparse representation. In general, the sparse representation of signals
is the most compact representation of a signal in terms of a linear combination of atoms
in an overcomplete dictionary. One of the popular and widely-used dictionaries applied
for sparse representation is based on the wavelet transform. In the book, we also consider
other methods based on Empirical Mode Decomposition which is one of the original
contributions in signal processing-based data fusion.

One of the chapters of this part of the book is also related to the methods of noise
analysis. In this section, we focus on classical Spectral density and Allan Variance methods.
The last section of this part is connected to the issues of data sources modeling. Since
the main problems of this book are related to the problems of processing the data from
IMU and MARG sensors, we discussed the problems of modeling data acquired from
accelerometers, gyroscopes, and magnetometers. The second part of the book is devoted
to the methods of signal processing-based data fusion. The algorithms in this part were
divided into pre-processing methods and low-, middle-, and high-level processing methods.
The pre-processing methods used to remove unwanted components of raw signals in
order to improve the signal-to-noise ratio. The main algorithms presented in this part
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are the methods of signal denoising. We also discuss the problem of normalization and
standardization of acquired signals.

At the low-level processing, we mostly focus on methods based on Kalman filter and its
modifications, i.e., Extended Kalman filter, Unscented Kalman filter, and particle filtering.
Middle-level data fusion is related to the problem of feature sets extracted from multiple
data sources in order to create a new feature vector that represents the input data. Thus,
we start this part of the work with a review of the relevant methods of feature extraction
algorithms. We concentrated on the methods of nonlinear methods extraction. At the
end of this part, we discuss the problem of feature fusion which is based on classification
methods. The last group of problems considered in the book’s fragment is connected to
decision fusion. Generally, decision-level fusion is a unique decision made based on local
decisions of multiple data sources. It is an important phase of various data fusion systems
since it allows the combination of the heterogeneous signals acquired from various data
sources.

The last part of the work is related to the problem of human motion tracking and
estimation based on the data acquired from IMU and MARG sensors. At the beginning of
this book’s fragment, the fundamental problems of human motion modeling are considered.
This part of the work mostly based on a theory known from robotics. Subsequently, we
focus on the methods of human motion tracking and estimation based on the data gathered
via sensors. At the end of the work, we present some original results related to the data
fusion of streaming data acquired from IMU and MARG sensors.
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W ksigzce Zastosowanie przetwarzania sygnatow w fuzji danych strumieniowych przedsta-
wiono zagadnienia dotyczace fuzji danych strumieniowych zarowno od’strofn\/ teoretycznej,
jak i praktycznej. Pojecie fuzji danych strumieniowych obejmuje Eeorie, metody, techniki
i narzedzia wykorzystywane do +3czenia danych pochodzacych z roznych zrodet (np. czujni-
kow pomiarowych) w celu uzyskania lepszego opisu obser\ALow;nego obiektu w porownaniu
z opisem uzyskanym z wykorzystaniem tradycyjnych podejsc, w ktorych dane z wielu zrodet
przetwarzane sa oddzielnie.

Konstruowane algorytmy fuzji danych strumieniowych mozna traktowac jako zestaw od-
powiednio dobranych i przystosowanych metod, ktore zaczerpnieto z innych obszarow, ta-
kich jak np. przetwarzanie sygnatow, teoria estymacji stanu, rozpoznawanie obrazow, iden-
tyfikacja systemow czy podejmowanieldecyzji. W monografii omowiono wiec zagadnienia
zwigzane m.in. z filtrem Kalmana, algorytmami klasyfikacji, a takze z metodami wstepnego
przetwarzania sygnatow. Szczegolng uwage zwrdcono na algorytmy, w ktorych wykorzystuje
sie rozne metody reprezentacji sygnatow, w tym metody oparte na reprezentacjach czaso-
wo-czestotliwoSciowych oraz rzadkich. . -

W czesci ksiazki dotyczacej praktycznych aspektow. fuzji danych strumieniowych skupio-

. . o 2 " . ol Bhen. &
no sie na zagadnieniach zwazanv.c'h z analiza ruchu cztowieka. Zamieszczono rowniez wiele ™

przyktadow wykorzystania metod i algorytmow fuzjizdanych strumi\enipw‘\‘/cn w‘zadeﬁ\iash
Sledzenia oraz rozpoznawania aktywnosci fizycznej 0so onografii,zaprezentowano
takze mozliwosci W‘orzvstania fuzji daerrobﬁemie kinematycznej nalizy‘uk’ra,
chu cztowieka. " —
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