POLITECHNIKA OPOLSKA
WYDZIAL ELEKTROTECHNIKI, AUTOMATYKI
| INFORMATYKI

mgr inZ. Malgorzata Zygarlicka

WYybrane metody przetwarzania obrazéw
w analizach czasowo-czestotliwosciowych
na przykladzie zaklocen w sieciach
elektroenergetycznych

ROZPRAWA DOKTORSKA

promotor:
prof. dr hab. inz. Janusz Mroczka

OPOLE 2011



SPIS TRESCI

WPKAZ SKEOTOW ...ttt ettt ettt e e b e e oo h bt e ook b e e e e oAb bt e e e o ab bt e e e eh b b e e e sk bt e e e embbe e e e aabaeeeabbeeeesntes 3
IO V1Y) o] 0111V Vo 1.4 o -SRI 4
2. CYITOWE PIZEtWAIZANIE ODIAZOW .....veiveivieiiiitieittesieesteesteesie e st sttt b e s ssb et asb et sb e st n bt nbe e bt et e beebe e b e 6
2.1.  Wprowadzenie do cyfrowego przetwarzania ObBraZOW .............cceervierriirierenreeesneesree s e ssree e e e e 6
2.2.  Wprowadzenie do analiZy ODIAZOW...........ccoiviiiiiiiiiiiiiirie ettt e e 9
2.3. Struktura 0brazow CYTTOWYCH ......vviiiiiiiiicic e 9
2.3.1. DYSKIELYZACIA ODIAZU ... ettt 9
2.3.2. SkutKi dySKretyZacji ODIZU ..........coiiiiiiiiii s 15
2.4.  Podzialiogodlna charakterystyka algorytmow przetwarzania Obrazow ...........ccocverveeeririeiieeinneenneennees 17
24.1. Przeksztalcenia GEOMELIYCZNE .........eiiiiiiiiiiiiii ettt s 18
2411, PIZESUNIGCIE ODTAZUL .....eeivvviiiiiiiiiii ettt ettt ettt b et nb e s e s e e e e e 18
2.4.1.2.  OdbiCie SYMELIYCZNE ODIAZU ...ecvvieiiieiietie ittt ettt ettt sb e bbb et e sbeeneee s 19
R R RO @ o7« | A o) V21§ PSPPI 19
W R Y 4\ 14 7 Y (e 1 (0 o) V2 ) PSPPI 20
24.2. Przeksztalcenia PUNKIOWE ..........coeiiiiiiiiiiiie e 20
2.4.2.1. Przeksztalcenia oparte na przeksztatcaniu pojedynczych punktow..........cccoovvviiiiiiiiiiciiiniiee 20
2.4.2.2. Przeksztalcenia oparte na arytmetycznym przeliczaniu pojedynczych punktow ............cccoevereennnne 23
2.4.2.3. Realizacja przeksztatcen punktowych z uzyciem LUT .......cccccoviiiiiiiiiiinic e 25
2424, WyrOwnywanie NIStOZIAMUL.........coiiviiiiiiiiiiieiie ettt et e e snre e re e e e 25
2.4.2.5. Punktowe operacje wykonywane na dwu 0Brazach ...........cccocvevieeniieeiiee i 27
o T = [T Y72 Uo] - TS 29
2.4.3. Kontekstowa filtraCja OBrAZU..........c.viiiiieeiie ettt et e e sre e e e 30
o Tt T |1 T o SRS 32
o B (o] 111170 ] Vo] - SRS 32
2.4.3.3.  KONWOIUCIE QYSKIBINE.......vieiieiiiic sttt e s et e e stee e sn e e snteeeree e e 33
2.4.3.4.  Filtry doINOPIZEPUSIOWE. .....c.uveeiiiii ittt st e et ae e be e st e et e e sra e e snaeesnreeenreeenees 34
2.4.3.5.  Filtry gornoprzepustowe = GratieNTy ........coiiiiiriieiieiie ettt sttt saeesree 35
2.4.4. Przeksztalcenia WidIMOWE ...........coiviiiiiiiiiiii e 35
2.4.5. Przeksztatcenia MOTfOlOZICZIE ........viiiiiiiiiiiiiie ettt 37
TSt T 1 {7 - WSS 38
T 0 )Y, - L - Uo] - SR 40
2.4.5.3.  Otwarcie 1 ZAMKINIECIC. .......eeiurieitiiiitiee ittt et ettt ettt e et e st et e sbb e e sabe e abe e e be e e abbeesebeesnbeeabeeeneee 42
2454, DetekCja EKSIIEIMOW ... ..cciuiiiiiiieiiii ittt ettt b bbbttt esbb e sebe e snbe e be e e 43
2455, SCIEMIANIE ..ot 44
N T 74 (=] <1 V74 1ol - WO OPUROPRPPROPN 44
2.4.6. Ztozone przeksztatcenia MOrfOlOZICZNE .......covviiiiiiiiii it 46
2.4.8. 1. REKONSITUKCIA ... veivvieiiieiieit ettt ettt st b et b e sbe e sbeesbeesbeesbeesbeesbeesbeenreens 46
2.4.6.2.  CZYSZCZENIE DIZEGU. ... viiiieiieiie ettt ettt ettt st e st st esbe e sbeesbeesbeesbeesbeesbeesbeenbeenreens 46
2.4.6.3.  ZaleWanie OtWOTOW.......cveerieiierieiee it e ettt ettt et e e s r e e r e st e st e sr e e sr e e sre e sre e sreesreenreenreenneenreenreen 47
2.4.6.4. Funkcja odleglOSCi.......coiiiiiiiiiiiiiiii 47



2.4.6.5.  Er0Zja WAIUNKOWA .......ccoviiiiiiieiieie ettt ettt ettt sb e sb e sb e e sbeenbeenbeenree 48

2.5, POOSUMOWENIE ... .couiiiiiiiiiic e se s se e 48
3. JakoSC €Nergii ClEKIIYCZNE] . . ccuviiiiiiiiiiiitii ettt 49
3.1. Sygnal eleKtrOBNErZEYCZIY ......ociuviiiiiiiiie ettt 49
3.2, Definicja jakosci energii €leKtryCzne] .........ocvviiiiiiiiiiiiiiiiii s 50
3.3.  Rodzaje zaktocen wystepujacych w sieciach elektroenergetycznych.........oocoveeviiiiiiiiieneiniiiee e 51
3.4.  Zestawienie norm dotyczacych jakoSci energii leKtryCzne] ........ovvverveeriieiiiiiiiiic e 60
4. ANANZA SYZNATOW ....eiiiiiiiiie et h bt b b e e st be e e e anbe e e e abbe e e s anrreeean 63
O T Vo 0 V- Vo = T PSP 63
4.2.  Wybrane metody przetwarzania SyZnalow ............ccociiiiiiiiiiiiiie 64
4.2.1. TranSfOrMACIA FOUMTEIA ... ..couviiiiiiiitie bbb e 64
4.2.2. Krotkookresowa transformacja FOUIEra...........ooiviiiiiiiiiiiiiiiiic s 68
4.23. TransformMacja GaDOTA. ... ....ooveiiiiiii bbb 71
4.24. Transformacja fAlKOWA. ...........couiiiiiii bbb 72
4.25. Transformacja WiIgNera-Ville a.......ccuoiiiiiiiiiiii et 76
4.2.6. Wybrane reprezentacje czasowo-czestotliwosciowe z klasy Cohena...........ccoovvviiiiiienneineenieenn, 81
4.2.6.1. Pseudotransformacja Wignera-Ville a..........ccovuiriiiiiiiiiiiiie et 83
4.2.6.2. Wygladzona pseudotransformacja Wignera-Ville’a ..........ccooiiiiiiiiiiiiiiiiee e 84
5. Analiza sygnalow 1D z wykorzystaniem technik analiz Obrazow .............cccooeiieiiiiiciie i 86
5.1.  Niwelacja interferencji pasozytniczych transformacji Wignera-Ville’a — metoda masek binarnych ........ 86
511 Wyniki symulacji dla sygnalow zamodelowanych ...........cccoeviiiiiiiiiiii e 88

5.2.  Niwelacja interferencji pasozytniczych transformacji Wignera-Ville’a — metoda obrotéw, roznic i
00 ot 0o [/ o SRR 96
Wyniki symulacji dla sygnalow zamodelowanych ...........coccooiiiiiiiiiiii i 97
521 Detekcja liniowych zmian czestotliwosci sygnalow — metoda obrotow i pochodnych ................... 99
Wyniki symulacji dla sygnatdw zamodeloWanyCh ............ccooveeiiiiiiiiiiie e 100
5.3. Metoda okien czasowych i deteKcji KIawedzi........ccveeiiriiiiiiiiiiiiiiie e 101
5.3.1L Wiyniki symulacji dla sygnalow zamodelowanych i rzeczywistych...........cccoovviiiiiiiiiiiiiiiinn, 104
5.4 WWVIMHOSKI ... 117
6. POUSUMOWANIE ...ttt et ettt sttt r e 121
To LIEEIATUA. ...ttt 123
Publikacje wlasne [ub WspOIaULOrSKIe AULOTA ........cciuviiiiiiiiiii ittt 130
INIIE OSIG@IIECIA .. euttteitte ettt ettt ettt ettt etttk e e h e e bt e bt ek b e ek bt e o R bt e ekt e e kbt e eh b e e e Rt e e ek e e e ek e e e ebb e e embeeenbeeebeeenene 130



Wykaz skrotéw

1D

2D
ACEC
bpp
CBEMA
CWT
DFT
DIP
DWT
EMC
FFT
HR
IEC
IEEE
ITIC
LUT
MWM
PWVD
RGB
SPWVD
STFT
THD
TIHD
WVD

— jednowymiarowy

— dwuwymiarowy

— Advisory Committee on Electromagnetic Compability
— bits per pixel

— Computer and Business Equipment Manufacturer's Association
— Continuous Wavelet Transform

— Discrete Fourier Transform

— Digital Image Processing

— Discrete Wavelet Transform

— Electromagnetic Compatibility

— Fast Fourier Transform

— wzgledny wspotczynnik odksztatcenia dla h-tej harmonicznej
— International Electrotechnical Commission

— Institute of Electrical and Electronics Engineers

— Information Technology Industry Council

— Loop Up Tables

— Moving Window Method

— Pseudo Wigner-Ville Distribution

— paleta kolorow (czerwony, zielony i niebieski)

— Smoothed Pseudo Wigner-Ville Distribution

— Short Time Fourier Transform

— Total Harmonic Distoration

— Total Interharmonic Distoration Factor

— Wigner-Ville Distribution



1. Wprowadzenie

Dynamiczny rozwoj techniki wymusza poszukiwanie nowych rozwigzan przetwarzania
informacji, poprzez stosowanie szeregu metod i procedur transformacji pozyskanych informacji
zgodnie z okreslonymi przez uzytkownika potrzebami. Postep techniki sprawil, ze dostgpnosé
zrédet danych jest duza i1 zroznicowana, zatem wraz ze wzrostem liczby informacji
w otaczajagcym nas $wiecie, wzrasta zainteresowanie wiasciwg interpretacja posiadanych
informacji. Etap ten jest niezwykle wazny z punktu widzenia wartosci informacji. Wtasciwa
interpretacja informacji pozwala na wyodrgbnienie obrazu rzeczywistosci badanego obiektu.
Podobnie jak moézg analizuje otaczajacy nas $wiat, tak i urzadzenia elektroniczne moga
przetwarza¢ 1 analizowa¢ informacje. Urzadzenia elektroniczne wykorzystujace techniki
cyfrowego przetwarzania sygnalow, gwaltownie rozwingty si¢ w ostatnich latach, dajac tym
samy szerokie spektrum pozyskiwania i analizowania danych. Ich zastosowanie jest
wszechobecne, od przetwarzania i kompresji dzwigku, poprzez cyfrowe przetwarzanie obrazow,
rozpoznawanie mowy, telekomunikacje cyfrowa, przetwarzanie danych sejsmicznych, analize
1 kontrole procesow przemystowych, obrazowanie medyczne, az do przetwarzanie sygnalow
w sprzgcie militarnym — technika sonarowa i radarowa. Poniewaz sygnaly niestacjonarne
uznawane s3 za nosniki informacji, nalezy zatem zwroci¢ szczegdlng uwage na metody analizy
sygnaléw zmieniajgcych si¢ w czasie i1 czestotliwosci. Istnieje szereg metod wykorzystywanych
w celu wydobycia informacji z przetwarzanego sygnalu, za jedng z lepszych uznawana jest
transformacja Wignera-Ville’a. Jest ona szeroko wykorzystywana w roznych gateziach nauki
i techniki, w szczeg6lnosci w automatyce, robotyce, w procesic doskonalenia algorytmow
sterowania i komputerowego wspomagania podejmowania decyzji. Tematyka prezentowanej
rozprawy wpisuje si¢ w dyscypling automatyki i robotyki, a w szczegolnosci w zakres
rozpoznawania obrazow o czym mogag swiadczy¢ m.in. liczne publikacje. Transformacja
Wignera-Ville’a posiada jedng podstawowa wadg, sg to tak zwane interferencje pasozytnicze
pojawiajace si¢ podczas analizy sygnaldow zlozonych z wielu sktadowych. Wspomniane
interferencje uniemozliwiajg wiasciwg interpretacje wynikow analizowanego sygnatu. Po za tym
widmo sygnatu bedace jego rozkltadem energii na plaszczyznie czasowo-czestotliwosciowej nie
ukazuje w petni zmian zachodzacych w sygnale, bardzo istotnych z punktu widzenia osoby
analizujacej sygnal. W ten sposdb wiele cennych informacji zostaje niezauwazonych, badz tez
pomini¢tych ze wzgledu na stabg rozdzielczo$¢ analizowanego widma (obrazu). Zatem celowe
staje si¢ polaczenie tradycyjnych metod przetwarzania sygnatdow cyfrowych z metodami
przetwarzania obrazow, dzieki ktérym mozliwe stanie si¢ uwidocznienie niewidocznych badz
znieksztalconych cech analizowanych sygnalow, niedostrzeganych do tej pory. Podobnie
sytuacja ma si¢ z interferencjami pasozytniczymi, ktoére przy wykorzystaniu metod analiz
obrazéw, mozna niwelowaé nie powodujac pogorszenia rozdzielczosci w dziedzinie czasu
i czestotliwosci, tak jak ma to miejsce w przypadku wykorzystania usrednionych metod
Wignera-Ville’a.  Praktyczne zastosowanie proponowanej fuzji metod moze mieé
odzwierciedlenie w wielu dziedzinach, m.in. w intensywnie rozwijajacej si¢ w ostatnich latach
dziedzinie badania jakosci energii elektrycznej. Takze wszedzie tam gdzie wystgpuja problemy
interpretacyjne wynikajace z analiz sygnaldéw niestacjonarnych, wspomagajac w ten sposob
prezentacje i uwypuklenie waznych cech analizowanych sygnatow.



Cel pracy

Celem pracy jest analiza wybranych metod cyfrowego przetwarzania sygnatéw 1D
1 obrazow cyfrowych oraz realizacja programistyczna takich polaczen obu grup
analizowanych metod, ktére umozliwig poprawienie zdolno$ci interpretacyjnych
wybranych reprezentacji czasowo-czgstotliwosciowych sygnatow.

Teza

Zastosowanie technik przetwarzania obrazow w analizie sygnalow 1D
z wykorzystaniem metod czasowo-czestotliwosciowych umozliwi poprawienie
zdolnos$ci interpretacyjnych wybranych analiz poprzez ukazanie niewidocznych
cech analizowanych sygnalow.

Zakres pracy

Praca obejmuje:

e Zagadnienia procesu doskonalenia algorytméw sterowania 1 komputerowego
wspomagania decyzji

e Analiz¢ wybranych metod czasowo-czgstotliwosciowych przetwarzania sygnatow

e Analize wybranych metod przetwarzania obrazow cyfrowych

e Zestawienie wymogow normatywnych dotyczacych analizy sygnatu elektro-
energetycznego oraz analize¢ parametréw jakosciowych energii elektrycznej

e Opracowanie polaczen analiz czasowo-czgstotliwosciowych — sygnatow 1D
z metodami przetwarzania obrazow

e Implementacj¢ opracowanych metod w srodowisku programistyczno-obliczeniowym
Matlab

e Wykonanie badan opracowanych metod dla sygnatéw zamodelowanych

e Wykonanie badan opracowanych metod dla sygnatow rzeczywistych



2. Cyfrowe przetwarzanie obrazow

2.1. Wprowadzenie do cyfrowego przetwarzania obrazéow

W rozumieniu nauk S$cistych, przetwarzanie obrazéw to wszelkie procesy zwigzane
z przeksztalcaniem materiatu zrodlowego — obrazu (np. zdjecie, klatka filmu video), czego
efektem wyjsciowym moze by¢ nadal np. to samo zdjecie poddane jedynie korekcie lub zbior
cech czy parametrow zwigzanych z tym obrazem.
Dowolna wiadomos$¢ (w tym takze obraz), na podstawie ktérej odbiorca opiera swoje dziatania
to nic innego jak informacja. Przetwarzanie i przekazywanie informacji jest jednym z gléwnych
zadan wspolczesnej techniki. Informacja przed przekazaniem lub przetwarzaniem jest
zamieniana na odpowiednie sygnaly, wlasciwe dla planowanej obrobki informacji. Przyjmuje
si¢, ze badania w tym zakresie zapoczatkowala praca C. E. Shannon’a [96]. Stworzyt
on podstawy wspodtczesnej teorii informacji, wykorzystywanej w wielu dziedzinach nauki:
informatyce, elektronice, ale takze w biologii, psychologii a nawet w literaturze [2], [99]. Postep
techniki XX w. wymusit przeniesienie tradycyjnego przetwarzania obrazéw w §wiat cyfrowej
techniki.
Cyfrowe przetwarzanie obrazoéw (ang. Digital Image Processing) jest procesem w ktérym mozna
wyr6zni¢ nastepujace operacje (Rys. 2.1) [104]:

= pozyskanie (akwizycja) obrazu i przetworzenie do postaci cyfrowej,

= wstepne przetworzenie obrazu, jego filtracja 1 wyostrzenie oraz binaryzacja,

= segmentacja obrazu 1 wydzielenie poszczegdlnych obiektéw 1 fragmentdéw
(np. krawedzi),

= analiza obrazu 1 wyznaczenie cech obiektow oraz informacji o ich lokalizacji,

= rozpoznanie i zrozumienie obrazu.

—
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Rys. 2.1 Komputerowy system analizy obrazu.

Przelomem w dziedzinie cyfrowego przetwarzania obrazow byl pierwszy skaner
wyprodukowany w 1955r. przez angielskg firm¢ EMI [54]. Byt to elektroniczny przetwarzacz
obrazu polaczony z komputerem. Przy przetwarzaniu, obraz przekazywany byt za pomoca
promieni §wietlnych, badany elektronicznie badZ wprowadzany liniami do pamigci komputera.
Przekazywanie odbywalo si¢ punkt po punkcie i dotyczylo zmiany odbitego promieniowania
odbieranego przez sensor i rejestrowane go w pamig¢ci komputera. Tam mozna juz bylo



przetwarza¢ wprowadzone dane. Praktyczne zastosowanie skanera pojawialo si¢ wszgdzie tam,
gdzie chodzilo o automatyczne wykorzystanie obrazu, w technice telewizyjnej, jak réwniez
w zdalnym rozpoznawaniu, w poligrafii lub w medycynie. W duzej mierze skaner
wykorzystywany byl w pozniejszych satelitach geodezyjnych dokonujacych pomiarow
i przesytajacych dane na Ziemig.

4 pazdziernika 1959r. sonda ksiezycowa ,.L.una 3” dostarczyta pierwsze zdj¢cia niewidocznej
strony Ksiezyca (Rys. 2.2). Sonda ta byla wyposazona w system przekazywania obrazu.
W pierwszej fazie wykonywata zdjecia niewidocznej z Ziemi strony Ksiezyca, a nast¢gpnie —
wrociwszy w poblize Ziemi — przekazywala je droga radiowa do radzieckiej stacji naziemnej.
Zdjecia gromadzone elektronicznie, byly prawdziwymi fotografiami. Po automatycznym
wywotaniu, utrwaleniu i suszeniu w pojemniku znajdujagcym si¢ na satelicie, przemieszczane
bylty do drugiego pojemnika, z ktorego nastepnie elektronicznie przekazywane byly
na Ziemig.

Rys. 2.2 Pierwsze zdjecie niewidocznej strony Ksiezyca [112].

Podobnie wystrzelony 1 kwietnia 1960r. amerykanski satelita ,,Tiros 17 jako pierwszy satelita
meteorologiczny do 17 czerwca 1960r. przekazal ok. 30 tys. zdje¢ chmur, stanowigcych
podstawy prognoz pogody (Rys. 2.3).

FIRST TELEVISION PICTURE FROM SPACE
TIROS | SATELLITE APRIL 1. 1960

Rys. 2.3 Pierwsze w historii zdjecie Ziemi widzianej z kosmosu wykonane przez satelit¢ TIROS 1 [107].
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Kolejny przetom to rok 1966 w ktérym to firma IBM prezentuje swoj wielofunkcyjny czytnik
dokumentow — IBM 1287. Jest to pierwsze urzadzenie potrafigce odczyta¢ pismo maszynowe
i rgczne. Wykorzystywane przede wszystkim do odczytu danych m.in. z czekdéw, zlecen
platniczych, paszportow czy praw jazdy. Czytnik dokumentoéw polaczony jest z komputerem,
ktéoremu dostarcza rozpoznawane informacje, ktory to dokonuje nast¢gpnie wiasciwego
przetwarzania danych.

W 1968r. zachodnioniemiecka firma elektroniczna Grundig z Norynbergi, prezentuje sposob
przesylania obrazu na waskiej tasmie, ktora pozwala przesytac¢ obraz telewizyjny przez przewod
telefoniczny i1 uzyskanie go w ciggu minuty jako rysunku fotograficznego. Proces ten znajduje
zastosowanie do przesylania obrazow w agencjach prasowych, na policji (zdjecia $ciganych),
w shuzbach pogodowych (zdjecia chmur z satelitow) i innych [54].

W 1973r. brytyjski inzynier elektronik Godfrey Newbold Haunsfield (pracujacy w EMI)
skonstruowat skaner, za pomoca ktéorego mozna bada¢ warstwowo wnetrze ludzkiego ciata,
wykorzystujac promienie Roentgena. Za pomocg tomografu komputerowego mozna oglada¢ —
jak w przypadku zdje¢ rentgenowskich — partie szkieletu oraz inne organy [6]. Haunsfield
za swoje osiggniecie zostal uhonorowany nagrodg Nobla w 1979r. Trzy lata pozniej (1982r.)
naukowcy zaprezentowali magnetyczny rezonans jadrowy (ang. Nuclear Magnetic Resonanse),
dzigki ktéremu na monitorze komputera mozna obserwowa¢ struktury migkkich czesci ludzkiego
organizmu [18].

Przetwarzanie obrazow wykorzystywane jest w celu:

= poprawy jakosci obrazu (np. zmiana skali jasno$ci obrazu),

= pomiaru wybranych cech obrazu (np. badania laboratoryjne materiatow sypkich),

= automatycznej analizie obrazu (np. biometria),

= transmisji obrazu (np. czas transmisji pierwszego przestania obrazu, kablem potozonym
na dnie oceanu w 1920r. obliczono na ok. 1 tydzien, po zastosowaniu technik kompresji
danych, czas transmis;ji skrocit si¢ do 3 godzin [54]).

Przetwarzanie obrazow lezy na styku z innymi waznymi dziedzinami m.in. z zakresu
informatyki, robotyki czy elektroniki (Rys. 2.4), dzigki czemu cieszy si¢ szerokim
zastosowaniem m.in. w takich dziedzinach jak:

= nauka i przemyst (m.in. kontrola jakosci produktow, sortowanie wyrobow),

= medycyna (m.in. diagnostyka obrazowa, RTG, CT, USG, mikroskopia),

= obronno$¢ (m.in. rozpoznanie fotograficzne, wykrywanie i $ledzenie celow, sterowanie
pociskami),

= robotyka (m.in. sterowanie spawarek, sterowanie pojazdow),

= c¢ksploracja Ziemi 1 kosmosu (interpretacja obrazOéw astronomicznych, satelitarnych,
lotniczych),

= biometria (rozpoznawanie odciskow palcow, teczowki oka),

= kryminalistyka (wyszukiwanie w obrazie cech i1 szczegdtow nie wykrywalnych ludzkim
okiem),

= komunikacja (wykrywanie natezenia ruchu pojazdow).
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Rys. 2.4 Umiejscowienie przetwarzania obrazow we wspolczesnej nauce.

2.2. Wprowadzenie do analizy obrazow

Przetwarzanie obrazow (przeksztalcanie obrazu w obraz) jest czg¢$cig szeroko rozumianej
grafiki komputerowej. Pierwsza polskojezyczna monografia omawiajgca teoretyczne problemy
komputerowej analizy obrazu ukazata si¢ dopiero w 1994r. [123]. Termin ,,analiza” zostal przez
Autoréw uzyty w tytule zapewne dla wskazania, ze pierwszym etapem procesu przeksztalcania
obrazu winna by¢ analiza stanu poczatkowego — zaro6wno w sensie okreslenia pierwotnej
zawartos$ci samego obrazu, jak i w sensie ,,filozoficznym”, tzn. w aspekcie oceny rzeczywistych
potrzeb, oczekiwanych efektow oraz rachunku czasu i kosztow. Analize obrazow wykorzystuje
si¢ w celu wyodrgbnienia z catkowitej informacji docierajacej do obserwatora badz detektora tej
czescei, ktora jest istotna z punktu widzenia uzytkownika lub procesu. Z reguty towarzyszy temu
bardzo radykalna redukcji ilo$ci informacji [103]. W odroznieniu od metod poprawy jakosci
obrazu, restauracji obrazow, kodowania obrazow, wynikiem analizy obrazow jest nie obraz
a dane w postaci numerycznej lub symboliczne;.

Autorzy wspomnianej wczesniej monografii wymieniajg cztery podstawowe grupy
przeksztalcen:

przeksztalcenia geometryczne,
przeksztalcenia punktowe,
filtry,

przeksztalcenia morfologiczne.

2.3. Struktura obrazow cyfrowych
2.3.1. Dyskretyzacja obrazu

Wejsciowym zagadnieniem przy przetwarzaniu 1 analizie obrazu jest odpowiednie
zdefiniowanie sztucznej reprezentacji obrazu. Obraz jest notacja ,,wygladu” otaczajacego $wiata.
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Zlozone komputerowe przetwarzanie obrazu zaklada dyskretng reprezentacj¢ obrazu. Jednak
rozpatrywana  sztuczna reprezentacja obrazu, musi by¢ znacznie  uproszczona
w stosunku do ludzkiego zmystu wzroku. Ograniczenie to wynika ze znikomej wydajnos$ci
wspotczesnych systemow komputerowych w stosunku do sprawnosci ludzkiego mozgu.
Ograniczenia reprezentacji obrazu moga by¢ realizowane jednocze$nie na wielu ptaszczyznach:

= ograniczenie zdoInosci rozpoznawania szczegotow,

= ograniczenie ilo$ci mozliwych do rozrdznienia kolorow,
= analizowanie obrazu plaskiego zamiast przestrzennego,

= analizowanie obrazu statycznego zamiast dynamicznego.

W naukach technicznych, informatyce, a w szczegdlnoSci w dziedzinie przetwarzania
obrazow, przez obraz rozumie si¢ sygnal dwuwymiarowy, rzadziej trojwymiarowy [43], [49],
[52], [58], [84], [104], [114], [122], [123], [125] - [127], [129]. Obraz jest modelowany przy
uzyciu funkcji L (tzw. funkcji obrazu) dwodch lub trzech zmiennych oznaczanych najczesciej
odpowiednio (x,y) i (x,y,z). WspoOlrzedne okreslajg intensywno$¢ (jasno$¢) obrazu
w punkcie (Rys. 2.5), gdzie:

0<L(x,y)<oo (2.1)
gdzie:
L — funkcja obrazu (funkcja intensywnosci swiatfa, funkcja luminancji),
(x,y) — przestrzenne wspdtrzedne funkcji L.

Rys. 2.5 Przykladowy obraz monochromatyczny [134] i jego wykres,
gdy obraz traktowany jest jako funkcja.

Aby przedstawi¢ obraz rzeczywisty w postaci skonczonej liczby wartosci funkcji jasnosci,
nalezy podda¢ go procesowi dyskretyzacji, skladajacemu si¢ z proceséw probkowania
i kwantyzacji (Rys. 2.6). Probkowanie polega na zamianie cigglego sygnatu np. f(x)
na skonczong liczbg warto$ci opisujacych ten sygnat. Natomiast kwantyzacja pozwala zamienic
ciggla warto$¢ analogowa na cyfrowa warto$¢ dyskretng. W ten sposdb obraz analogowy
zamieniany jest w obraz cyfrowy.
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Rys. 2.6 Rysunek pogladowy przedstawiajacy dyskretyzacje sygnatu f(x) [102].
W ten sposob funkcja L(x,y) o argumentach zmieniajgcych si¢ w sposob ciggly zostaje

zamieniona na macierz L(m,n) o M wierszach i N kolumnach (Rys. 2.7). Rozmiar macierzy

wynika z przestrzennej dyskretyzacji obrazu, natomiast kazdy element macierzy przechowuje
skwantowany poziom jasnoSci.

’ L(0,0) L(0,1) L(O,N —-1)
L(1,0 L(1,1 L(1,N -1
Ly =| MGO RGO RENED
LM-10) L(M-11) - LM-1,N-1)
Rys. 2.7 Obraz w postaci zdyskretyzowanej.
Skoro obraz L(m,n) traktowa¢ mozna jako okre$long funkcje dwoch zmiennych, to rOwniez
przekroje obrazu (to znaczy zbiory warto$ci punktow obrazu L(m*,n) dla ustalonego m = m*

i zmiennego n, wzglednie L(m,n*) dla ustalonego n = n* i zmiennego m) mozna traktowac
odpowiednio jako funkcje jednej zmiennej (Rys. 2.8 i Rys. 2.9).
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Rys. 2.8 Poziomy przekrdj obrazu jako funkcja jednej zmiennej L(m*, n), dla ustalonego m* = 80.
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Rys. 2.9 Pionowy przekrdj obrazu jako funkcja jednej zmiennej L(m,n*), dla ustalonego n* = 145.

Podstawowym zagadnieniem, jakie wystgepuje przy przetwarzaniu obrazu uzyskanego
z roznego typu uktadéw akwizycji obrazéw, jest odpowiednie zdefiniowanie parametréw
sztucznej reprezentacji obrazu w komputerze. Obraz analogowy jest zamieniany w obraz
cyfrowy — dyskretny, ktory przyjmuje posta¢ macierzy liczb. Kazdy element macierzy
tzw. piksel (ang. picture element) stanowi $rednig stopnia szaro$ci obszaru obrazu analogowego
dla obrazéw monochromatycznych lub $rednig nasycenia barw dla obrazow kolorowych. Piksel
jest najmniejszym elementem obrazu wyswietlanego na ekranie. W obecnych systemach
przetwarzania obrazu wykorzystuje si¢ generalnie dwa sposoby rozmieszczenia cyfrowych
elementow obrazu (pikseli) — wedlug siatki heksagonalnej oraz wedhlug siatki kwadratowej
(Rys. 2.10).

Rys. 2.10 Struktura siatki heksagonalnej i siatki kwadratowej [104].

Sposdb pierwszy jest bardziej zblizony do naturalnego uktadu receptorow w narzadzie wzroku
cztowieka, ale drugi jest znacznie prostszy 1 ftatwiejszy w obstudze, dlatego jest
on jako tzw. raster kwadratowy bardziej powszechny w komputerowej analizie obrazu. Wynika
stad, ze przewazajaca ilo§¢ urzadzen wprowadzajacych lub wyprowadzajacych obraz
z komputera postuguje si¢ siatkg kwadratowa (Rys. 2.11).

N hor

Nhact

Nver |Nvact

Rys. 2.11 Struktura siatki (rastra) typowego obrazu cyfrowego [104].
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Wybrane rozmiary siatki (rastra) obrazu cyfrowego dyktuja czgstotliwos¢é probkowania sygnatu
wizyjnego. Czgstotliwos¢ ta bedaca gldownym parametrem uzywanego przetwornika A/C, moze
by¢ wyznaczona z nast¢pujacej formuty [104]:

— K * Nver (2 2)

thor

gdzie:
K = % — proporcje obrazu,

ver

Nyor — liczba widocznych na ekranie linii poziomych,
N, — liczba widocznych na ekranie linii pionowych,
thor — aktywny czas wybierania linii.

Wybrawszy okreslony typ rastra, nalezy zdecydowac jak wiele elementow ten raster
ma zawierac, czyli nalezy ustali¢ jak wielka ma by¢ rozdzielczos¢ obrazu. Rozdzielczo$¢ obrazu
to 1los¢ pikseli (podstawowych elementow) skiadajacych si¢ na obraz. Najczesciej przy ptaskich
obrazach o kwadratowe]j siatce zapisywana jest ona jako iloczyn ilosci elementéw w poziomie
i pionie obrazu. Wybdér wlasciwej rozdzielczosci obrazu jest sprawg bardzo wazng, gdyz
rozdzielczo$¢ jest miarg zdolno$ci rozpoznawania szczegdlow obrazu. Dobdr wlasciwej
rozdzielczos$ci jest zawsze kompromisem. Z jednej strony, im wigkszej rozdzielczosci jest obraz,
tym wigcej szczegdlow zawiera | wigeej informacji mozna z niego odczyta¢. Z drugiej strony
linlowy wzrost rozdzielczo$ci obrazu, pocigga za soba kwadratowy wzrost czasu przetwarzania
1 objetosci samej reprezentacji. Sposob postepowania jest zazwyczaj nastepujacy, pozyskiwane
obrazy o stosunkowo wysokiej rozdzielczosci w kolejnych etapach ,,0brobki” ulegaja
zmniejszeniu rozdzielczo$ci do mniejszej bardziej praktycznej (Rys. 2.12). Najczescie]
spotykane rozdzielczosci w analizie obrazu to catkowite potegi dwojki od 256 x 256
do 4096 x 4096.

Rys. 2.12 Rysunek pogladowy przedstawiajacy siatke pikseli obrazu rastrowego o rozdzielczosci
32 x 32 piksele [136].

Kazdy z elementéw dyskretnej reprezentacji obrazu moze przyjmowac tylko jeden sposrod
ograniczonej ilosci stanow. Ilo$¢ ta, popularnie nazywana ilo$cig koloréw, moze by¢ takze
w komputerowej reprezentacji obrazu interpretowana jako ilo$¢ bitow przeznaczonych
na zapamietanie stanu jednego elementu obrazu tzw. bpp (ang. bits per pixel).

Doboér wlasciwej, z punktu widzenia przetwarzania obrazu, ilosci koloréow jest takze
kompromisem, pomi¢dzy jakoscia obrazu, a co za tym idzie ilo$cig ukrytej w nim ilo$ci
informacji, a zajetoscig pamieci. Sposdb postepowania jest zazwyczaj nastepujacy, pozyskuje sie
obrazy o stosunkowo duzej ilosci koloréw, by w trakcie kolejnych wstepnych etapéw ,,obrobki”
obrazu doj$¢ do mniejszej, praktycznej ilosci kolorow.
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Oto lista najcze$ciej wykorzystywanych formatow:

= binarny (1 bpp), to najprostszy format zajmujacy najmniej pamigci, ma podstawowe
znaczenie w analizie obrazu. Wiele algorytmow przetwarzania obrazow bazuje wiasnie
na tym formacie.

= monochromatyczny (8 bpp), nazwa tego formatu wynika stad, ze najczeSciej warto$é
danego piksela wyraza jego wzgledng jasno$¢. Przy pomocy tego formatu mozna
zakodowaé 256 poziomow szarosci.

Poziom szarosci [ to intensywno$¢ obrazu czarno-biatego (monochromatycznego) f
w punkcie (x, y).

Lmin < [ < Lmax (23)

gdzie:
[Limin, Lmax] — skala szarosci,
| — poziom szaro$ci.

Na podstawie skali szaro§ci mozna nastepnie okresli¢ liczbe poziomow szarosci M.

_ M = Lygx — Lipin +1 (2.4)
gdzie:
M — liczba poziomoéw szarosci,
Lmax — maksymalna warto$¢ skali szarosci,
Lnin — minimalna wartos$¢ skali szarosci.

Zgodnie z przyjetymi zasadami, skala szaro$ci charakteryzuje sie nastepujgcym zakresem [0, L]:

[0,L] = {ﬁ _ 2 (2.5)

gdzie:

l = 0 —czern,
[ = L — biel (w rozwazanej skali szarosci).

W przypadku obrazéw kolorowych, pojedynczy element macierzy obrazu (piksel) przechowuje
skwantowany poziom nasycenia barw (Rys. 2.13).

= Kkolorowy (24 bpp lub 32 bpp), najczgsciej po 8 kolejnych bitéw w tym formacie opisuje
nasycenie jednej z trzech barw podstawowych RGB (Rys. 2.13). Za pomoca tego formatu
mozna opisa¢ okoto 17 milionéw roznych odcieni kolorow. Wada tego formatu jest
stosunkowo duza zajeto$¢ pamigci.
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:

paleta barw RGB

Rys. 2.13 Rysunek pogladowy przedstawiajacy odwzorowanie nasycenia barw w palecie barw RGB.

Kolor kazdego piksela jest definiowany osobno, obrazy z glebig kolorow RGB skladajg sie
z kolorowych pikseli zdefiniowanych przez trzy bajty, po jednym bajcie na kazdy z trzech
kolorow (czerwony, zielony i niebieski). Zmieszanie barw w dowolnych kombinacjach
ilosciowych daje szeroki zakres barw pochodnych, np. w wyniku pofgczenia barwy czerwonej
i zielonej powstaje barwa zo6tta. Oprocz wyzej wymienionych stosuje si¢ jeszcze wiele innych,
posrednich formatow.

2.3.2. Skutki dyskretyzacji obrazu

W zwigzku z przetwarzaniem obrazu do postaci cyfrowej, a dokladniej w zwigzku
z probkowaniem przestrzennym i dyskretyzacja przetwarzanych wartosci, pojawiajg si¢ dwa
istotne pojecia: rozdzielczo$¢ przestrzenna (gesto$¢ punktow probkowania) oraz rozdzielczosé
poziomdw jasnosci (gestos¢ reprezentacji stopni szarosci lub nasycenia barw). Im wigksza jest
rozdzielczo$¢ przestrzenna obrazu, tym wiecej szczegdtdw funkeji L(x, y) moze by¢ odnalezione
i wykorzystane na obrazie cyfrowym L(m,n). Ilustruje to ponizszy rysunek (Rys. 2.14),
na ktérym pokazano ten sam obraz cyfrowy przedstawiony przy uzyciu coraz mniejszych
rozdzielczo$ci (M = N).
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Rys. 2.14 Obraz cyfrowy przedstawiany z coraz mniejsza rozdzielczoscig przestrzenna
(kolejno przedstawiono obrazy: a) 289 x 161 pikseli, b) 73 x 41, ¢) 37 x 21, d) 19 x 11).

Na ilo$¢ informacji zawartych w obrazie cyfrowym wplywa takze rozdzielczo$¢ poziomow
jasnos$ci. Przyjecie okreslonej rozdzielczosci poziomoéw jasnosci, oznacza tylko tyle, ze o ile
warto$ci funkcji luminancji obrazu analogowego spetniajg warunek [104] :

L(x,y) €ER (2.6)

gdzie:
L(x,y) — funkcja luminancji (obrazu),
R — zbior liczb rzeczywistych,

0 tyle wartosci funkcji luminancji obrazu cyfrowego, spetniajg warunek [104]:
L(m,n) €N (2.7)

gdzie:
N — zbiér liczb calkowitych z przedziatu [0, 28 — 1],
B — przyjeta liczba bitoéw dla reprezentacji jednego punktu obrazu.

Na rysunku (Rys. 2.15) pokazano, jak wyglada ten sam obraz przy coraz mniejszej liczbie
ustalonych wartos$ci funkcji luminancji (malejace B). Wida¢, ze w tym przypadku takze dochodzi
do pewnej utraty elementdw merytorycznej zawarto$ci obrazu, jednak utrata ta nie jest tak
radykalna, jak przy zmniejszaniu rozdzielczo$ci przestrzennej. Mozliwe jest nawet przejscie
do granicy B = 1, a obraz i tak pozostanie zrozumialy i czytelny.
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Rys. 2.15 Obraz cyfrowy przedstawiany z coraz mniejsza rozdzielczoscia poziomow jasnoSci
(kolejno przedstawiono obrazy: a) B=4,b) B=3,c) B=2,d) B =1).

Rozdzielczo$¢ poziomdw jasnosci na wprowadzonym obrazie mozna swobodnie zmniejszyc¢,
wykorzystujac formute [104]:

delta
L(m,n) — -1 delt
L'(m,n) = |round ( 2 ) -delta+( e 1) (2.8)
delta 2
gdzie:
ZB

delta = F (29)

gdzie:

round() — funkcja zaokraglajaca do najblizszej liczby catkowitej,
L(m, n) — funkcji luminancji obrazu cyfrowego,

L' — nowa (przeskalowana) warto$¢ jasnosci piksela,

B — przyjeta liczba bitéw dla reprezentacji jednego punktu obrazu,
B’ — nowa (przeskalowana) wartos¢ liczby bitow.

Sensowne skalowanie otrzymuje si¢ wylgcznie przy zalozeniu B’ < B, natomiast nie ma sposobu
na to, by po zmniejszeniu liczby poziomdéw jasnosci z powrotem zwigkszy¢
ja 1uzyska¢ obraz o wigkszej rozdzielczosci skali jasnosci (mozna tylko rozszerzy¢ skale).

2.4. Podzial i ogélna charakterystyka algorytméw przetwarzania obrazow

W bogatej literaturze dotyczacej technik przetwarzania obrazéw zdefiniowana zostala duza
ilos¢ rozmaitych algorytmow przetwarzania obrazu [43], [49], [58], [84], [104], [114], [122],
[123], [125], [127], [129]. Mozliwych sposobow przetworzenia jednego obrazu w inny jest
nieskonczenie wiele, jednak wigkszo$¢ nie posiada znaczenia praktycznego. Niemniej pozostata
cze$¢ przeksztalcen, mogacych przynies¢ praktyczne efekty, jest na tyle liczna, Zze warto
sklasyfikowac¢ ja na grupy ze wzgledu na posiadane cechy [104], [123], [126].
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Metody przetwarzania obrazéw

Y
przeksztatcenia przeksztatcenia przeksztatcenia przeksztatcenia przeksztatcenia
geometryczne punktowe kontekstowe morfologiczne widmowe
. przeksztatcenia . . transformacja
L pojedynczych [ filtry liniowe Bt erozja Fouriera
punktow
odbicie . . transformacja
e T g B N o B
~ prZ(ceiIiczanieh : |
. pojedynczyc onwolucje otwarcie
punktow *’ dyskretne ‘ *’ i zamknigcie ‘
. . przeksztatcenia filtry detekcja
z uzyciem LUT dolnoprzepustowe i ekstremoéw
wyréwnywanie filtry JURTNNT
*’ histogramu ‘ gornoprzepustowe ‘ *’ sclenianie ‘
przeksztatcenia szkieletyzacia
dwéch obrazéw vzacy

) czyszczenie
brzegéw
zalewanie

' otworéw

- funkcja odlegtosci

- erozja warunkowa

Rys. 2.16 Podzial metod przetwarzania obrazéw.

2.4.1. Przeksztalcenia geometryczne

Na przeksztalcenia geometryczne sktadajg si¢ przesunigcia, obroty, odbicia 1 inne
transformacje geometrii obrazu. Przeksztalcenia te wykorzystywane sg do korekcji bledow
obrazow takich, jak przeksztalcenia poduszkowe, beczkowate i trapezowe. Zrodlem takich
znieksztalcen s3  najczesciej niskiej  jakosci  uklady  optyczne stosowane
np. w kamerach video. Przeksztalcenia te mogg wystepowaé jako samodzielne transformacije,
moga by¢ takze wykorzystywane do wspomagania innych przeksztatcen i1 analiz.

2.4.11. Przesuniecie obrazu

Najprostszym przeksztalceniem geometrycznym jest przesunigcie obrazu. Przesunigcie
obrazu w poziomie i w pionie moze nastapi¢ w postaci:

m2 = ml + mO (2.10)
le = Tll + TLO (2'11)

gdzie:
my,ny — warto$¢ wektora przesunigcia poszczegdlnych punktéw obrazu, odpowiednio

W poziomie i w pionie,
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my,my,ny,n, — odpowiednio kolumna Iub wiersz macierzy obrazu zrédlowego
I wynikowego.

Operacja przesuniecia obrazu jest wykorzystywana czesto w procesie nalozenia dwoch obrazow
lub ich fragmentdéw na siebie.

Rys. 2.17 Obraz zrodlowy (po lewej) i obraz wynikowy (po prawej) powstaly po przesunieciu
om = 80 wierszy i n = 120 kolumn.

2.4.1.2.  Odbicie symetryczne obrazu

Kolejna operacja geometryczna, ktora jest czgsto wykonywana na obrazach to odbicie
symetryczne wzgledem zadanej prostej lub punktu. Wielokrotnie w praktyce zwigkszania
rozdzielczosci obrazu, zachodzi potrzeba powielenia odpowiednio skrajnych wierszy, kolumn
lub tez dodania wierszy 1 kolumn majacych ten sam poziom nasycenia. Dodawanie wierszy lub
kolumn moze nastepowac w roéznej formie np. poprzez kolejne powielenie ostatniej kolumny czy
wiersza na obrazie zrodlowym lub poprzez odbicie wzgledem osi OX czy OY skrajnego
fragmentu obrazu.

Rys. 2.18 Obraz zrodlowy (po lewej) i kolejno wynik odbicia obrazu zZrédlowego wzgledem
osi pionowej i poziome;j .

2.4.1.3. Obrot obrazu
Kolejnym przeksztalceniem geometrycznym obrazu jest jego obrét o zadany Kkat.
Matematyczny obrot obrazu wzgledem poczatku uktadu wspdhrzednych o zadany kat o mozna
dla kazdego punktu obrazu napisa¢ w postaci:

m, =m,;-cosa—n,-sina (2.12)

n,=my-cosa+n;-sina (2.13)
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gdzie:

o. — kat obrotu,

my,my,ny,n, — odpowiednio kolumna Iub wiersz macierzy obrazu zrédlowego
I wynikowego.

Rys. 2.19 Przyklad obrotu obrazu zrodlowego (po lewej) o kat —60° z obcieciem brzegéw.

2.4.1.4. Znieksztalcenie obrazu

Znieksztalcenia obrazu moga by¢ realizowane wieloma sposobami bazujagcymi zaréwno
na lokalnych jak i globalnych zmianach warto$ci poszczegdlnych elementow macierzy.

Rys. 2.20 Obraz przed znieksztalceniem i po znieksztalceniu funkcjg sinus .

2.4.2. Przeksztalcenia punktowe

Cechg charakterystyczng punktowych przeksztalcen obrazu jest to, ze poszczegdlne elementy
obrazu (punkty - piksele) modyfikowane sg niezaleznie od stanu elementow sgsiadujacych.
Innymi stowy, jeden punkt obrazu wynikowego otrzymywany jest w wyniku wykonania
okreslonych operacji na pojedynczym punkcie obrazu wejsciowego. Dzigki tak prostej regule,
operacje jednopunktowe moga by¢ wykonywane stosunkowo fatwo i szybko nawet na bardzo
duzych obrazach. Do najprostszych operacji punktowych zaliczamy: utworzenie negatywu,
rozjasnienie lub zaciemnienie obrazu. Przeksztalcenia jednopunktowe (inaczej zwane jako
anamorficzne) wykonywane sa zwykle z zastosowaniem operacji LUT, wykorzystujacej z gory
przygotowane tablice korekcji.

2.4.2.1. Przeksztalcenia oparte na przeksztalcaniu pojedynczych punktéw
Jak wspomniano wyzej, przeksztalcenia punktowe realizowane sa zwykle w taki sposob,

7ze wymagane operacje Wykonuje si¢ na poszczegdlnych pojedynczych punktach zroédlowego
obrazu, otrzymujac w efekcie pojedyncze punkty obrazu wynikowego.
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Operacje te charakteryzuja si¢ nastepujacymi cechami:

= modyfikowana jest jedynie warto$¢ (np. stopien jasnosci) poszczegélnych punktow
obrazu, relacje geometryczne pozostaja bez zmian.

= jezeli wykonywana jest funkcja $ci$le monotoniczna (rosngca lub malejaca), to zawsze
istnieje operacja odwrotna, sprowadzajagca obraz wynikowy na wejSciowy. Jezeli
zastosowana funkcja nie jest $ciSle monotoniczna, pewna cz¢§¢ informacji jest
bezpowrotnie tracona.

= operacje te maja jedynie za zadanie lepsze uwidocznienie pewnych tresci juz zawartych
w obrazie. Nie wprowadzajg one zadnych nowych informacji do obrazu.

Bezposrednim widocznym efektem przeksztalcen punktowych jest wiec zawsze zmiana skali
jasnosci obrazu bez zmiany geometrii widocznych na obrazie obiektow (Rys. 2.21).

Rys. 2.21 Przeksztalcenia punktowe w dziedzinie jasnosci.

Mimo bardzo prostego matematycznie charakteru, przeksztalcenia punktowe bardzo radykalnie
modyfikujg subiektywne wrazenie, jakie uzyskujemy ogladajac obraz. Czasem prowadzi to do
krancowego znieksztalcenia obrazu, czasem jednak pozwala wykry¢ lub uwypukli¢ pewne cechy
obrazu praktycznie niewidoczne, gdy si¢ oglada obraz oryginalny. Najprostszym przykladem
takiego przeksztalcenia uwypuklajacego pewne cechy obrazu moze by¢ transformacja polegajaca
na uwidocznieniu na wynikowym obrazie wylacznie niektérych poziomow szarosci zrodlowego
obrazu — z pomini¢ciem wszystkich innych. Widoczna na rysunku zalezno$¢ (Rys. 2.22) podaje
na pionowej osi wartosci L'(m,n) jakie zostang przypisane pikselom na obrazie wynikowym,
gdy na obrazie zrédlowym odpowiednie piksele bedg miaty wartosci L(m,n) podane na osi
poziomej.
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Rys. 2.22 Zalezno$¢ pomiedzy jasno$cia pikseli obrazu przeksztalconego i obrazu zrodlowego
na przykladzie pierwszego i drugiego obrazu z (Rys. 2.21).
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Na tej zasadnie mozna wykrywa¢ 1 uwidacznia¢ subtelne roéznice w obrazach
np. w kryminalistyce (Rys. 2.23), a takze w diagnostyce medycznej, gdzie wykrywa si¢
i sztucznie podkresla subtelne réznice poszczegdlnych narzadow i tkanek na zobrazowaniach
rentgenowskich i ultrasonograficznych.

a)
Lreazs « W& PPer e 6;]
bosion Hag G2EO00 2 laZpct

b)
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S w V,‘ ({;r" "!"1-'-' =

Rys. 2.23 a) obraz tekstu zawierajacego falszerstwo, b) obraz przeksztalcony z wykorzystaniem zaleznoSci
przedstawionej powyzej do ujawnienia falszerstwa czeku [104].

PR

Wada oméwionych wyzej odwzorowan punktow, wykorzystujacych glownie arbitralne okreslane
przez badacza przekodowanie stopni szarosci obrazu, jest to, ze regula przeksztalcenia musi by¢
kazdorazowo wymyslona przez osobe analizujacg obraz — a to w ogdlnym przypadku wcale nie
jest fatwe. Obraz zrodlowy zawiera 256 rozroznialnych pozioméw szarosci, jak w tej sytuacji
stwierdzi¢, ktore poziomy wzmocnié, a ktore ostabic? Mozliwych kombinacji moze by¢ bardzo
wiele i mozna spedzi¢ nad poszukiwaniem tej wlasciwej duzo czasu. Dla ogolnego polepszenia
jakos$ci obrazu (bez okreslania z gory, czego szuka si¢ w obrazie) mozna uzy¢ nast¢pujacych
dwoch wygodnych przeksztatcen:

= normalizacja — polega na sprawdzeniu przedziatu zmian warto$ci punktow wyjSciowego
obrazu do pewnego, ustalonego zakresu (Rys. 2.24). Operacja ta zazwyczaj poprzedza
lub konczy inne przeksztatcenie obrazu (w szczeg6lnosci arytmetyczne).

Funkecja normalizujaca

Obraz
w:.rnilcow

Obraz wyjsciowy

Rys. 2.24 Funkcja normalizujgca [104].
= modulacja (korekcja) gamma — majaca za zadanie korekcje nadmiernego kontrastu

obrazu wyjsciowego (Rys. 2.25). Wykorzystywana funkcja ma posta¢: x — x¥, gdzie
y — staly wskaznik, zazwyczaj liczba naturalna.
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Funkcja gamma

Obraz wynikowy

Obraz wyjsciowy

Rys. 2.25 Funkcja gamma [104].

2.4.2.2. Przeksztalcenia oparte na arytmetycznym przeliczaniu pojedynczych
punktow

Na drodze arytmetycznej mozna wykonywa¢ dowolne przeksztalcenia punktowe. Zaklada si¢
wtedy, ze dla kazdej pary dyskretnych wspotrzednych m i n (gdzie m € [0,M — 1]
i n€[0,N—1]), wskazujagcych jeden piksel na obrazie zrédlowym, obliczana jest pewna
funkcja W w wyniku czego piksele obrazu wynikowego L'(m,n) sa obliczane na podstawie
pikseli obrazu zrodlowego L(m,n) poprzez wykonanie operacji wynikajacej z wiasciwosci
funkcji W:

L'(m,n) = lP(L(m, n)) (2.14)

Przyktadami najprostszych arytmetycznie realizowanych przeksztatcen punktowych moga by¢:

= dodanie do obrazu liczby y (dodatniej lub ujemnej):
L'(m,n) = L(m,n) + x (2.15)

po wykonaniu warunku moze by¢ konieczna normalizacja obrazu L'(m,n) celem zapewnienia
warunku:
L(m,n) €N (2.16)

gdzie N oznacza zbidr liczb catkowitych z przedzialu [0, 28 — 1], a B jest przyjeta liczbg bitow
dla reprezentacji jednego punktu obrazu. Przeksztalcenie to przesuwa caly obraz
w kierunku jas$niejszej lub ciemniejszej czegsci przyjetej palety stopni szarosci, co czgsto pozwala
zauwazy¢ obiekty lub szczegoty uprzednio niedostrzegane gotym okiem.

= przemnozenie obrazu przez liczbe y (dodatnig lub ujemng):
L'(m,n) = yL(m,n) (2.17)

po wykonaniu przeksztalcenia moze by¢ konieczna normalizacja. Przeksztalcenie
to zmniejsza lub zwigksza zroznicowanie stopi szarosci na obrazie. Zwigkszenie zréznicowania
zwykle zwigzane jest z utratg czesci informacji w nastgpstwie procesu niezb¢dnej normalizacji.

= Zzastosowanie funkcji potegowania w celu podwyzszenia kontrastu w obszarze duzych
wartoéci L(m,n). Oznacza to przyciemnienie obrazu z silnym zréznicowaniem
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najciemniejszych partii. Najczgéciej stosuje si¢ przypadki k=2 Ilub k=3
(Rys. 2.26):

L'(m,n) = (L(m, n))k (2.18)
Funkcja potggi musi by¢ odpowiednio wyskalowana celem zapewnienia warunku:
L(m,n) €N (2.19)

gdzie N oznacza zbiodr liczb naturalnych z przedziatu [0,28 — 1], a B jest przyjeta liczba bitow
dla reprezentacji jednego punktu obrazu.

Rys. 2.26 Wynik przeksztalcenia obrazu za pomocg funkcji potegowej. Kolejno: obraz oryginalny, obraz
przeksztalcony za pomocg funkcji potegowej o wspolczynniku k = 2, obraz przeksztalcony za pomocg funkcji
potegowej k = 3.

= zastosowanie funkcji pierwiastkowej w celu podwyzszenia kontrastu w obszarze matych
warto$ci L(m,n). Oznacza to rozjasnienie obrazu z silnym zrdznicowaniem
najjasniejszych partii (Rys. 2.27):

L'(m,n) =+L(m,n) (2.20)

Funkcja pierwiastka musi by¢ odpowiednio wyskalowana.

Rys. 2.27 Wynik przeksztalcenia obrazu za pomoca funkcji pierwiastkowej. Po lewej obraz oryginalny,
po prawej przeksztalcony za pomoca odpowiednio wyskalowanej funkcji.

= zastosowanie funkcji logarytmicznej w celu podwyzszenia kontrastu w matych obszarach
wartosci L(m, n). Oznacza to silne rozjasnienie obrazu z bardzo silnym zrdéznicowaniem

najjasniejszych partii:
L'(m,n) =log(L(m,n) + 1) (2.21)

Funkcja logarytmiczna musi by¢ odpowiednio wyskalowana.
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2.4.2.3. Realizacja przeksztalcen punktowych z uzyciem LUT

Na pozor moze si¢ wydawac, ze wykonywanie operacji np. logarytmicznych wszystkich
punktéw obrazu moze by¢ pracochlonne. Tymczasem w rzeczywistosci wszystkie wymienione
czynno$ci moga by¢ wykonane bardzo szybko, dzigki powszechnemu stosowaniu
w przeksztalceniach punktowych obrazow operacji typu LUT (ang. Loop Up Tables). W operacji
tej do przeksztalcenia wartos$ci poszczegdlnych punktow obrazu uzywa si¢ przygotowanych
a priori tabel przekodowania, inaczej zwanych tablicami korekcji. Mozliwo$¢ przygotowania
tabeli przekodowania wynika z faktu, ze przy ograniczonej i dyskretnej skali jasnosci obrazu dla
kazdego piksela obrazu zrdodlowego ulokowanego w punkcie (m,n)(me€[0,M —1],n €
[0, N — 1]) zachodzi warunek:

L(m,n) €N (2.22)

gdzie N oznacza zbidr liczb catkowitych z przedzialu [0, 28 — 1], a B jest przyjeta liczbg bitow
dla reprezentacji jednego punktu obrazu. Zbiéor N zawiera na o0got skonczong
1 niewielkg liczb¢ wartos$ci, mozna wiec dla kazdej z tych wartosci x € N z gory obliczy¢
warto$¢ funkcji W(x) a nastepnie zbudowa¢ tabele (Tabela 1), w ktorej zestawione bedg wartosci
funkcji W(x) dla wszystkich warto$ci x nalezacych do przedziatu [0, 28 — 1].

Tabela 1 Struktura tablicy przekodowania obrazu, wykorzystywanej w operacji LUT [104].

stara wartosé nowa wartosé¢
00000000 X1
00000001 X2
11111111 X256

Przy postugiwaniu si¢ tabelg przekodowan wykonywanie operacji punktowych, jest bardzo
proste i szybkie. Warto$¢ piksela obrazu zrodlowego L(m,n) staje sie adresem (numerem
wiersza w tabeli), za§ warto$¢ odpowiedniego piksela dla obrazu wynikowego L'(m,n) jest po
prostu odczytywana z tabeli 1 moze by¢ natychmiast wykorzystana — niezaleznie
od stopnia ztozono$ci funkcji W(x).

2.4.2.4. Wyréwnywanie histogramu

Czesto stosowanym przeksztalceniem jednopunktowym jest wyréwnywanie histogramu.
Polega ono na takim przeksztalceniu jasnosci poszczegdlnych punktéw obrazu, aby ilos¢
punktéw o jasnos$ci lezacej w kazdym z rownych przedzialdéw histogramu byla w przyblizeniu
taka sama. Transformacja ta zostanie ponizej doktadniec omowiona, poniewaz ma duze znaczenie
praktyczne. Zanim to jednak nastapi konieczne bedzie wyjasnienie, czym jest histogram obrazu.
Histogram obrazu jest bardzo prosta i uzyteczng funkcja, pozwalajaca w sposob globalny
scharakteryzowa¢ obraz. Formalnie histogram mozna okredli¢ jako funkcje h(i) zdefiniowana
W nastepujacy sposob:

1N-1

h(i) =M p(

=0 0

2

) (2.23)

(m,n)

S
Il
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gdzie:

i=01,..,25-1
( L )_{1gdyL(m,n)=i
p (m,n)) 0w przeciwnym przypadku

W praktyce oznacza to, ze poszczegolne sktadowe funkcji h(i) oznaczajg po prostu liczbe pikseli
o jasnosci I wystepujacych w obrazie. Mozna to przedstawi¢ w postaci tabeli
(Tabela 2) lub w postaci wykresu, na ktorego poziomej osi odkladane sg kolejne mozliwe
warto$ci stopni szaro$ci i = 0,1,...,25 — 1, a wartosci funkcji h(i) pokazuje si¢ w postaci
slupkow ustawionych w punktach odpowiadajacych kolejnym wartoSciom i (Rys. 2.28).
Wyskalowanie osi pionowej takiego wykresu pozwala na ustalenie, jaka jest liczba punktow
0 okreslonej szarosci, co umozliwia dokonanie pewnych ilosciowych oszacowan dotyczacych
struktury 1 zawartosci obrazu.

Tabela 2 Przedstawienie histogramu w postaci tabelarycznej [104].

poziomy szarosci ilos¢ pikseli
00000000 K1
00000001 K2
11111111 K256
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Rys. 2.28 Przykladowe obrazy (u gory) i ich histogramy (u dotu).

Analizujac histogram mozna uzyska¢ wiele cennych informacji na temat rozpatrywanego obrazu.
Na przyktad mozna zauwazy¢, ze warto$¢ h(i) moze by zerowa dla wielu wartosci I,
co oznacza, ze dostgpne poziomy kwantowania wykorzystywane sa nieefektywnie. Moze
to wystgpowa¢ w obrazach, w ktorych pewne poziomy szaro$ci zostaly usuniete, roOwniez
sytuacje takie zdarzaja si¢ kiedy dynamika obrazu jest mata 1 zakres dozwolonych pozioméw
szaro$ci nie jest poprawnie wykorzystany. Na ogo6l, jezeli brakuje niektorych pozioméw szarosci

26



w histogramie, to przyczyng sa niedoskonalosci przetwornika analogowo-cyfrowego [104].
Takiemu mankamentowi obrazu mozna zaradzi¢ dokonujac operacji rOwnowazenia histogramu.
Operacja ta polega na zmianie polozenia (wzdhiz poziomej osi, odpowiadajacej stopniom
szaro$ci poszczegdlnych pikseli) kolejnych stupkow, zawierajacych zliczenia liczby pikseli
o zadanej szaros$ci. W przypadku tej operacji stosuje si¢ nastepujace kryterium — jezeli zalozymy,
ze dla pewnych liczb catkowitych m i n nalezacych do dziedziny funkcji h(i) speliony jest
warunek h(m) > 0 i h(n) > 0 i rownoczes$nie h(i) = 0 dla wszystkich m < i < n, to wowczas
nalezy tak przemiesza¢ punkty m i n by minimalizowa¢ warto$¢ Q wyznaczang ze wzoru:

0= (2.24)

£51h(@)  h(m)
2B —1 n—m

Oczywiscie przemieszczanie punktow m i1 n, polega w istocie na tym, Ze zmienia si¢
(za pomoca odpowiednich operacji typu LUT) stopnie szaro$ci okreslonych punktow
na obrazie (Rys. 2.28 i Rys. 2.29).

1500

1000

500

0

0 50 100 150

Rys. 2.29 Obraz po wyréwnaniu histogramu (z Rys. 2.28) i jego histogram.

2.4.25. Punktowe operacje wykonywane na dwu obrazach

Operacjom punktowym mogg podlega¢ takze dwa obrazy L,(m,n) i L,(m,n), dajace
w rezultacie trzeci obraz (wynikowy) L'(m,n). Przyjmujac, ze okreSlona jest pewna
dwuargumentowa (skalarna) funkcja @ mozemy w ogolny sposob zapisa¢ te przeksztalcenia
W postaci:

L'(m,n) = CD(Ll(m, n),L,(m, n)) (2.25)

Do podstawowych dwuargumentowych operacji punktowych nalezg:

=  dodanie dwoch obrazow,

= odjecie dwoch obrazow,

= przemnozenie dwoch obrazow,
= kombinacja dwoch obrazow.
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Przeksztalcenie arytmetyczne dwuargumentowe polega na przeprowadzeniu odpowiedniej
operacji arytmetycznej na odpowiadajacych sobie punktach obrazow wyjsciowych i zapisanie
wynikowego elementu do obrazu koncowego (finalnego).

Dodawanie dwoch obrazow (ang. blending) wykonuje si¢ najczesciej w celach trickowych
(,,montaz cyfrowy”) (Rys. 2.30).

Rys. 2.30 Operacja dodania dwoch obrazéw. Kolejno: obrazy oryginalne
i obraz po wprowadzonych zmianach.

Interesujace mozliwosci, szczegdlnie wazne z punktu widzenia zastosowan praktycznych, tkwig
w operacji odejmowania obrazéw. Odjecie dwoch obrazow jest podstawowym sposobem
wykrycia zmian na obrazach np. ruchomych obiektow w systemach automatycznego
zabezpieczenia okreslonych obiektow.

Interesujagce wyniki uzyskuje si¢ podczas mnozenia przez siebie dwdoch odpowiednio dobranych
obrazow. Mozna takze mnozy¢ kazdy piksel obrazu przez zadang wartosc.

Rys. 2.31 Obraz wej$ciowy i obraz, ktorego wartosci pikseli zostaly pomnozone przez 2.

Ciekawe mozliwosci wigzg si¢ z tworzeniem kombinacji liniowych dwoch lub wigkszej liczby
obrazow (Rys. 2.32). Jedyna roznicg pomiedzy standardowym sposobem dodawania obrazow,
a ich kombinacjg jest okreslenie wagi z jaka poszczegdlne obrazy zostang do siebie dodane.
Jezeli za wspolezynnik kombinacji obrazow Li(m,n) i L,(m,n) przyjmiemy wspotczynnik k,
to wynikiem kombinacji obrazéw bedzie obraz L' (m, n) okreslony wzorem (2.26):

L'(m,n) = k(L,(m,n)) + ((1 — k)L, (m, n)) (2.26)

gdzie:
k — wspotczynnik zawartosci obrazu zrédlowego L, (m, n) w obrazie wynikowym L' (m, n).
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Rys. 2.32 Operacja kombinacji liniowych dwéch obrazéw. Kolejno: obraz oryginalny L, i L,
oraz obraz wynikowy L' ze wspélczynnikiem k = 0, 5.

2.4.2.6. Binaryzacja

Jedng z wazniejszych czynno$ci punktowego przetwarzania obrazu jest binaryzacja,
wystepujaca prawie zawsze jako czynno$¢ poprzedzajaca analiz¢ obrazu, a takze bardzo
przydatna w procesie rozpoznawania. Celem binaryzacji jest radykalna redukcja ilosci informacji
zawartej w obrazie. Przeprowadzenie procesu binaryzacji polega na tym, aby obraz majacy wiele
poziomow szaro$ci zmieni¢ na obraz, ktorego piksele majg wyltacznie wartosci 0 i 1. Binaryzacja
moze zosta¢ przeprowadzona na wiele sposobdéw. Ponizej przedstawiono najczegscie]
wykorzystywane metody:

= binaryzacja z dolnym progiem

r _ 0; L(m, n) <a
LGn,n) = {1; Lim,n) >a (2.27)
gdzie:
L(m, n) — jasno$¢ punktu w obrazie zroédtowym L(m,n) € [0,28 — 1],
L'(m,n) —warto$¢ odpowiedniego punktu w obrazie wynikowym L'(m, n) € {0,1}
a — prog binaryzacji.
= binaryzacja z gornym progiem
, _(0; L(m,n) = a
LGn,n) = {1; Lim,n) <a (2.28)

= binaryzacja z podwdjnym ograniczeniem

0; L(m,n) < a,
L'(mmn) =<1, a, <L(mn)<a, (2.29)
0; L(m,n) > a,

gdzie dodatkowo:
a,, a, — progi binaryzacji, a; < a,.

= hinaryzacja warunkowa (z histereza)

0; Lm,n) < a4
L'(mn)=1<s; a; < L(mmn)<a, (2.30)
0; L(m,n) > a,
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gdzie dodatkowo:
s — warto$¢ sgsiadujgcych punktow, s € {0,1}.

= hbinaryzacja wielokryterialna (ang. multithresholding) — binaryzacja przeprowadzana jest
niezaleznie na wielu obszarach obrazu, znacznie rdéznigcych si¢ poziomem jasnosci.

Przy wykonywaniu binaryzacji obrazu podstawowym problemem jest odpowiedni wybor progu
binaryzacji, oznaczany w podanych powyzej wzorach jako a. Najczesciej] w celu znalezienia
wlasciwej wartosci progu a, tworzy si¢ histogramy obrazu. W najprostszym (dos$¢ czgsto
spotykanym przypadku) przypadku, histogram taki ma posta¢ dwugarbnej krzywej (Rys. 2.33).
Taki ksztalt histogramu oznacza, ze na obrazie dajg si¢ wyr6zni¢ dwa rodzaje stosunkowo czesto
wystepujacych punktow: ciemne, ktorych szaro$ci grupuja si¢ w postaci skupiska oznaczonego
literg L, oraz jasne, ktorych szarosci tworza skupisko oznaczone na histogramie literg P. Zaleznie
od okolicznosci mogg nas interesowa¢ albo te pierwsze, albo te drugie (jasne obiekty
na ciemnym tle lub ciemne obiekty na jasnym tle). Do ich wydzielenia mozemy zastosowac
filtracj¢ z dolnym lub gérnym progiem. Niezaleznie jednak o tego, ktéra z wymienionych
ewentualnos$ci istotnie ma miejsce, wartos¢ progu a, nalezy tak ustali¢ by przypadata na srodek
,doliny” miedzy pokazanymi skupiskami (Rys. 2.34).
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Rys. 2.33 Przykladowy histogram obrazu ukazujacy przynalezno$é¢ pikseli do dwéch Kklas [104].
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Rys. 2.34 Rysunek pogladowy przedstawiajacy polozenie progu binaryzacji [104].

2.4.3. Kontekstowa filtracja obrazu

Przeksztalcenia przy pomocy filtrow (kontekstowe) polegaja na modyfikacji poszczegodlnych
elementow obrazu w zalezno$ci od stanu ich samych i ich otoczenia. Ze wzgledu na t¢
kontekstowo$¢ operacje filtracji moga wymaga¢ dos¢ dlugiego czasu. W celu otrzymania
jednego punktu obrazu wynikowego, nalezy podda¢ okreslonym przeksztatlceniom zaréwno
odpowiadajacy mu punkt obrazu zréodlowego jak i kilka (do kilkudziesigciu) punktéw z jego
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otoczenia (Rys. 2.35). Przeksztatcenia wchodzace w sklad filtracji obrazu sa algorytmicznie
proste i regularne, ponadto mogg by¢ wykonywane na wszystkich punktach obrazu jednoczesnie,
bez koniecznos$ci uwzgledniania przy przetwarzaniu jednego piksela wynikéw przetwarzania
innych pikseli.

Rys. 2.35 Struktura kontekstu piksela, wykorzystywana typowo podczas filtracji [104].

Z powodu kontekstowosci wykonywanych operacji, filtracja z reguly nie moze dotyczy¢ pikseli
znajdujacych si¢ bezposrednio na brzegu obrazu, poniewaz dla odpowiedniej funkcji
wieloargumentowej, bedacej matematycznym zapisem reguly dzialania filtru, brakowaé bedzie
warto$ci argumentow oznaczonych symbolem X (Rys. 2.36).

Rys. 2.36 Rysunek pogladowy obrazujacy niemoznos¢ wykonywania operacji kontekstowych
dla punkt6éw polozonych bezposrednio na brzegu obrazu [104].

Mimo wskazanego ograniczenia, kontekstowe operacje filtracji obrazu sg bardzo czesto
wykorzystywane w przetwarzaniu i analizie obrazu. Operacje te w odrdznieniu od operacji
punktowych istotnie zmieniaja zawarto§¢ obrazu, w tym takze geometri¢ widocznych
na obrazie obiektow. Pozwalaja one dzigki temu w efektywny sposdb pozby¢ si¢ z obrazu
pewnych niepozadanych obiektow (zakldocen, szumoéw) Ilub wydoby¢é z niego pewne,
nieuchwytne na pierwszy rzut oka, uzyteczne informacje.

W praktycznych zastosowaniach filtry wykorzystywane sa zazwyczaj do realizacji nastepujacych
celow:

= stlumienie w obrazie niepozadanego szumu,

= wzmocnienie w obrazie pewnych elementéw zgodnych z posiadanym wzorcem,
= usunigcie okreslonych wad z obrazu,

= poprawa obrazu o zlej jako$ci technicznej,

= rekonstrukcja obrazu, ktéry ulegt czgsciowemu zniszczeniu.

Z matematycznego punktu widzenia filtr jest pewna funkcja (wicloargumentowa)
przeksztalcajaca jeden obraz w drugi metoda ,piksel po pikselu”. Wiasciwosci filtru wynikaja
wprost z analitycznych wilasnosci realizujacej go funkcji.

Wyrodzniamy nastepujace typy filtrow:
= liniowe — wykonujace operacje filtracji w oparciu o pewna liniowa kombinacjg
wybranych pikseli obrazu wejsciowego,
= nieliniowe — wykonujace operacje filtracji w oparciu o pewna nieliniowa kombinacje
wybranych pikseli obrazu wejsciowego.
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Filtry liniowe s3 zwykle prostsze w wykonaniu, natomiast filtry nieliniowe majg z reguly
bogatsze mozliwosci.

2.4.3.1. Filtry liniowe
Filtry zaliczane sa do liniowych, jezeli funkcja je realizujgca spetnia dwa warunki liniowosci:

= jest addytywna
o(f +9) = o(f) + 9(g) (2.31)

= oraz jednorodna
p(Af) =29(f), A ER (2.32)

gdzie:
@ — funkcja realizujaca filtr,
f, g — obrazy podlegajace filtracji.

W praktyce najczgsciej wykorzystywane s filtry spetniajace dodatkowo warunek niezmiennosci
wzgledem przesunigcia:

o(fz) = lp(N]; (2.33)

gdzie dodatkowo:
h — wektor przesunigcia.

Spetienie tego warunku oznacza, ze kazdy punkt obrazu przeksztalcany jest w identyczny
sposob.

Filtry liniowe wykorzystywane sg czesto, gdyz sg proste w implementacji. Jednocze$nie
odpowiadaja one intuicyjnym oczekiwaniom badaczy poszukujagcych odpowiednich
przeksztalcen swych obrazow.

2.4.3.2. Konwolucja

Przy rozpatrywaniu funkcji realizujgcych filtry liniowe wygodnie jest si¢ poshuzy¢ pojeciem
konwolucji, zwanej takze splotem funkcji. Konwolucja zostata zdefiniowana nast¢pujgcym
wzorem:

900 = (f x () = f fx — 0 h(Ddt (2.34)

gdzie:
f, h — splatane funkcje.

Splot (g) jest zdefiniowany na calym R, natomiast iloczyn f(x —t)h(t) jest catkowalny
na calym R, ale funkcja h moze mie¢ skonczong dziedzing. W takim przypadku konwolucja
wykorzystujaca funkcje h staje si¢ filtrem.

Konwolucja posiada pewne wlasno$ci, ktore sa bardzo pomocne w praktycznej realizacji
filtrowania.
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Do wiasnosci tych naleza m.in.:

= Iacznos$¢ — wilasno$¢ ta pozwala na rozdzielenie filtrowania dowolnie duza matryca na
kolejne filtrowanie przy pomocy matych matryc,

» rozdzielno$¢ — pozwala rozdzieli¢ filtracje dwuwymiarowego obrazu jako zlozenie
filtracji jednowymiarowych.

2.4.3.3.  Konwolucje dyskretne

W komputerowej analizie obrazu dziedzina funkcji L(m,n) jest dwuwymiarowa
1 dyskretna, co wynika z cyfrowej reprezentacji obrazu. Konwolucje dla dwuwymiarowego
dyskretnego obrazu mozna zapisa¢ w nastgpujacy sposob [104]:

L'(m,n) = (wxL)(m,n) = Z Lim—i,n—w(,j) (2.35)

i,jJEK

gdzie:

L'(m, n) — warto$¢ funkcji w danym punkcie na obrazie wynikowym,
w(i, ) — tablica wspotczynnikow filtru,

K — okno filtru.

Filtry definiowane sg jako tablice wspdlczynnikow w(i,j). Wspolczynniki te wraz
z odpowiednimi elementami obrazu L(m — i,n — j), znajdujacymi sie w oknie K rozlokowanym
wokot punktu o wspétrzednych (m,n) stuzg tgcznie do obliczenia funkcji L'(m,n) w danym
punkcie na obrazie wynikowym. Glownym zagadnieniem wymagajagcym rozwazenia jest
problem normalizacji. Wspotczynniki w (i, j) wybiera si¢ zwykle w taki sposob, by byty liczbami
catkowitymi. Przyjecie catkowitych wspolczynnikow wielokrotnie przyspiesza obliczenia
niezbedne do obliczenia funkcji L'(m,n) w danym punkcie na obrazie wynikowym. Jednak przy
catkowitoliczbowych warto$ciach w(i, j) po wykonaniu wymaganych dzialah uzyskane warto$ci
wynikowych pikseli obrazu wyj$ciowego nie bedg spetnialy warunkéw normalizacji L'(m,n) €
[0,28 —1]. Dlatego pelna operacja filtracji konwulacyjnej musi obejmowaé czynnosci
normalizacji. Dla filtréw eliminujacych proste zaktdcenia dla ktorych wszystkie wspotczynniki
speliajg warunek w(i,j) = 0, mozliwe jest zastosowanie stosunkowo prostej techniki
normalizacji danej wzorem [104]:

1

L'imn) =——F—
) Z(i,j)EKW(l:])

Lm—i,n—jw(,j) (2.36)
(i,j))ex

Sytuacja komplikuje si¢ w przypadku operatoréw odwotujacych si¢ do wspotczynnikéw w(i, j)
przyjmujacych zar6wno wartosci dodatnie jak i1 ujemne. W takich przypadkach operacja
normalizacji musi odwolywaé si¢ do rzeczywistych, uzyskanych po przetwarzaniu obrazéw
warto$ci min L' (m,n) oraz max L'(m, n) oraz opiera¢ si¢ na wzorze [104]:

L'(m,n) — minL'(m,n)

L'(m,n) = 2B (2.37)

max L' (m,n) — min L'(m,n)
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Posta¢ otoczenia K oraz liczba elementow wchodzacych w jego sktad sa swobodnie wybierane
przez projektantow filtrow. Najczgsciej spotykane rozwigzanie to rozpatrywanie otoczenia K
punktu (m,n) w postaci kwadratowego okna o wielkosci 3 X 3, wtedy tablica wspdtczynnikow
w(i, j) przyjmuje postaé:

w(1,1)  w(1,00 w(1,-1)
w(0,1) w(0,0) w(0,-1) (2.38)
w(-1,1) w(-1,0) w(-1,-1)
W Uproszczonej postaci:

Wo1 Woo Wo-1
W_11 Woio Woiaa

W11 Wio Wiq
[ ] (2.39)

Taka wielko$¢ okna daje filtrowi wygodne wiasciwos$ci, m.in. rozwazany punkt L' (m,n) moze
by¢ umieszczony doktadnie w Srodku stosowanego okna filtracji.

Uzywanie macierzy wspotczynnikow, w ktorej indeksy przyjmujg dwa 1 to zarowno dodatnie jak

I ujemne wartosci z praktycznego punktu widzenia jest niewygodne. W zwigzku z tym przyjeto
notacje uproszczong, wykorzystujaca jedynie kolejne numery wspotczynnikow:

Wy W, Wws
[W4 Wsg Wel (2.40)
w7 Wg Wy

W tym przypadku funkcja realizujaca proces filtracji (z uzyciem konwolucji) moze by¢ zapisana
w nastepujacy sposob [104]:

L'(mn)=w,L(m—-1,n—1)4+w,L(m—1,n) + wzL(m—1,n+ 1)
+w,L(m,n— 1) + wgL(m,n) + wgL(m,n + 1) (2.41)
+w,L(m+1,n—1)+wgL(m+1,n) + woL(m+ 1,n + 1)

Odpowiednio dobierajgc wspodtczynniki w (i, j) mozna budowaé filtry o r6znych wiasciwosciach.

2.4.3.4.  Filtry dolnoprzepustowe

Najbardziej typowe zastosowanie filtracji polega na usuwaniu zakldcen z obrazu. Przy tego
typu zastosowaniu korzystne jest uzywanie prostego filtru usredniajacego, ktoérego macierz

konwolucji ma postac:
Wiy W W3 1 1 1
Wy Ws Wel=1 1 1 (2.42)
Wg Wy 1 1 1
Filtr us$redniajacy usuwa drobne zaklocenia z obrazu poprzez ich rozmycie, przez

co dodatkowo znieksztalca obiekty wystgpujace na obrazie. Rozmywa ich kontury,
co powoduje pogorszenie rozpoznawalnosci obiektow.
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2.4.3.5. Filtry gornoprzepustowe - gradienty

Podobnie jak przy przetwarzaniu innych sygnatow tak i w przypadku przetwarzania obrazow
zastosowanie maja filtry  gérnoprzepustowe.  Filtry tego typu stuzy¢ moga
do wydobywania z obrazu elementow takich jak: kontury, krawedzie, drobne elementy faktury
itp. Popularnie mowi sie, ze filtry goérnoprzepustowe dokonuja wyostrzenia sygnatu, czyli
uwypuklenia krawedzi obiektow na obrazie.

Krawedz jest to linia (w najprostszym przypadku prosta) oddzielajaca obszary o r6znej jasnosci
Ly,L,. Prosty model matematyczny krawegdzi ma posta¢ skoku jednostkowego
W zerze:

1;,z>0
i(z) = %;z =0 (2.43)
0;z<0
Zachodzi wiec zaleznos¢:
z
()= [owar (2.44)

gdzie:
§(t) — delta Diraca.

Najprostszym przyktadem filtru goérnoprzepustowego jest gradient Robertsa [88]. Macierz
wspOtczynnikow w (i, j) dla tego gradientu moze by¢ przedstawiona w nastepujgcej postaci:

0 0 0
-1 0 0 (2.45)
0 1 0

Gradient Robertsa generuje zaréwno dodatnie jak i ujemne wartosci pikseli, dlatego tez
wskazane jest przeskalowanie obrazu wynikowego lub uwzglednienie wartosci bezwzglednej
rozpatrywanych pikseli. W przypadku skalowania tlo obrazu z reguly staje si¢ szare, piksele
dodatnie ciemniejg, a ujemne jasnicjg. Przyjmowanie wartosci bezwzglednej pikseli prowadzi
natomiast do rozmywania 1 ukrywania informacji odno$nie wartosci pikseli (zaciera si¢ granica
pomigdzy dodatnimi i uyjemnymi pikselami).

2.4.4. Przeksztalcenia widmowe

Przeksztalcenia widmowe sg pod wieloma wzgledami podobne do filtracji kontekstowych,
z ta jedynie ro6znica, ze kontekstem wykorzystywanym we wszystkich operacjach jest caly obraz.
Technika przeksztalcen widmowych polega na tym, Ze najpierw w oparciu o caly obraz
obliczane jest dwuwymiarowe widmo obrazu (przy wykorzystaniu transformacji Fouriera),
nastgpnie widmo to podlega okreslonej modyfikacji (np. usuwa si¢ skladowe o wysokiej
czestotliwosci), a nastgpnie dokonywana jest rekonstrukcja obrazu (z uzyciem odwrotne]
transformacji Fouriera). Taki sposob przetwarzania obrazu pozwala na wyjatkowo precyzyjne
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kontrolowanie skutkow dokonywanych transformacji, jednak z punktu widzenia jakos$ci obrazu
nie wnosi istotnie nowej jakos$ci obrazu, a wigze si¢ ze znacznym obcigzeniem komputera.

Obraz cyfrowy to uporzadkowany i ponumerowany dwuwymiarowo zbior liczb, inaczej moéwiac
cigg dwuwymiarowy o wartosciach rzeczywistych:

L={Lmn)EeRm=01,.M-—1;n=0,1,..N—1} (2.46)

Ze wzgledu na podwdjne indeksy oraz interpretacje obrazu L jako funkcji okreslonej
na dyskretnej dwuwymiarowej dziedzinie zastosowano zapis indeksow w nawiasach.

Zwykle warto$ci ciggu L sg nie tylko rzeczywiste, ale nawet naturalne z przedziatu na przykiad
0—255 — dla pikseli opisanych  o$miobitowo. Dla  obrazu  cyfrowego
o0 rozmiarach M X N pikseli jego transformat¢ Fouriera okresla si¢ nastgpujaco [104], [126]:

F(i,k) = B, Z ZL(m,n)-exp(_jlz.n.m.i)-exp(_j.z.n.n.k) (2.47)

M—-1N-1
M N
m=0 n=0

S

dla;
i=01... M—-1
k=01..,N—1

Gdzie:
B — wspotczynnik transformacji,

j =V —1 - jednostka urojona.

Operacja dwuwymiarowej odwrotnej transformacji Fouriera zdefiniowana jest wzorem:

-1N-1
.lzlnlmli .Izlnlnlk
L(m,n) = Br - Z F(i,k) - exp (]—> - exp (J—) (2.48)
. M N
i=0 k=0
dla:
m=01,..,.M—-1
n=201,..,N—-1
gdzie:
Br — wspotczynnik transformacji odwrotne;.
Aby operacje byly wzajemnymi odwrotno$ciami musi zachodzi¢ zaleznos¢:
! (2.49)
B Br =7 -
W skrocie wyrazenie (2.47) mozna zapisa¢ w postaci [126]:
F(i, k) = A(, k) - explj- (i, k)] (2.50)
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lub w postaci czesci urojonej i rzeczywistej:
F(i,k) = Re[F(i,k)] +j - Im[F(i, k)] (2.51)

lub w postaci fazy i amplitudy:

F(i,k) = AGi, k) - cos(p(i, k) + j - A(i, k) - sin((i, k) (2.52)

Wyrazenia (2.50) - (2.52) stanowig podstawe konstruowania tzw. F-obrazow fourierowskich
odpowiednikow obrazu rzeczywistego. Obrazy te sg najczesciej przedstawiane w postaci dwoch
trojwymiarowych wykres6w w postaci zaleznosci modutu amplitudy oraz fazy jako funkcji
rozmiarOw obrazu.

2.4.5. Przeksztalcenia morfologiczne

Przeksztalcenia morfologiczne sg jednymi z najwazniejszych operacji w komputerowe;j
analizie obrazu. Przeksztalcenia te pozwalaja na najbardziej zlozone operacje, zwigzane
z analiza ksztaltu elementow obrazu, ich wzajemnego polozenia oraz umozliwiaja zlozone
procesy symulacji. Podstawowe przeksztalcenia morfologiczne sg bowiem punktem wyj$ciowym
do tworzenia bardziej ztozonych operacji, zwigzanych z analizg ksztattu obiektéw oraz ich
wzajemnego rozmieszczenia. Posiadaja jednak zasadniczg wade, charakteryzuja si¢ duza
zlozonoscig obliczeniowg na skutek ktorej rozpowszechnily sie one w analizatorach obrazu
dopiero w drugiej potowie lat 80-tych [113].

Fundamentalnym pojeciem przeksztalcen morfologicznych jest tzw. element strukturalny
obrazu. Jest to pewien wycinek obrazu (przy dyskretnej reprezentacji obrazu pewien podzbior)
z wyrdéznionym jednym punktem tzw. punktem centralnym. Najczesciej stosowanym elementem
strukturalnym jest koto o promieniu jednostkowym. Przy wyborze rzeczywistego elementu
strukturalnego nie bez znaczenia jest wybdr siatki elementoéw obrazu. Wstepne informacje
dotyczace siatek strukturalnych zostaty przedstawione w podrozdziale 2.3.1 dotyczgcym
dyskretyzacji obrazu. Wowczas na (Rys. 2.10) przedstawiono dwa podstawowe modele
wykorzystywanych siatek. Do najpopularniejszych siatek mozemy zaliczy¢ siatki heksagonalne
i kwadratowe (Rys. 2.37), (Rys. 2.38).

Rys. 2.37 Element strukturalny (kolo o promieniu jednostkowym) na siatce heksagonalnej [104].

W og6lnym przypadku siatka heksagonalna jest lepsza, zapewnia nastgpujace korzysci:

= podstawowy element strukturalny jest bardziej zblizony do kota, analizowanego
teoretycznie w wigkszos$ci przeksztatcen,

= podstawowy element strukturalny sklada si¢ z siedmiu elementow w pordwnaniu
do dziewieciu przy siatce kwadratowej, co zmniejsza zlozonos$¢ obliczeniowa.
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Rys. 2.38 Element strukturalny (kolo o promieniu jednostkowym) na siatce kwadratowej [104].

Pomimo tych zalet najczeSciej stosuje si¢ siatke kwadratowa, gdyz jest ona tradycyjnie
przyjmowana jako podstawowa i znacznie prostsza w realizacji.

Przeksztatcenie morfologiczne mozna zapisa¢ nastepujagcym algorytmem:

= element strukturalny przemieszczany jest po calym obrazie i1 dla kazdego punktu
obrazu wykonywana jest analiza koincydencji punktow obrazu i elementu
strukturalnego, przy zalozeniu ze badany punkt obrazu jest punktem centralnym
elementu strukturalnego,

= w kazdym punkcie obrazu nast¢puje sprawdzenie, czy rzeczywista konfiguracja
pikseli obrazu w otoczeniu tego punktu zgodna jest z wzorcowym elementem
strukturalnym,

= w przypadku wykrycia zgodnosci wzorca pikseli obrazu i szablonu elementu
strukturalnego nastepuje wykonanie pewnej (ustalonej) operacji na badanym punkcie.

Warto zaznaczy¢ do$¢ istotng ceche przeksztalcen morfologicznych, odrdzniajacych
je od wszystkich innych przeksztalcen i filtracji obrazéw. Oto6z przeksztalcenia punktowe
transformujg kazdy punkt obrazu w taki sam sposéb, bez wzgledu na to jakich
ma on sgsiadow. Filtry wuzalezniaja wyniki od sgsiedztwa rozpatrywanego punktu,
a przeksztalcenie wykonywane jest zawsze, nawet jesli wartos¢ obrazu w danym punkcie nie
ulegnie zmianie. Przeksztalcenia morfologiczne natomiast przeksztalcajg tylko te czes¢ punktow
obrazu, ktorych otoczenie jest zgodne z elementem strukturalnym.

2.4.5.1. Erozja

Erozja jest podstawowym przeksztalceniem morfologicznym. Aby zdefiniowac operacje
erozji zaklada si¢, ze istnicje nieregularny obszar X i kolo B 0 promieniu r, ktore bedzie
elementem strukturalnym. Jako punkt srodkowy elementu strukturalnego przyjmuje si¢ $rodek
kota B. Wowczas erozje figury X elementem B mozna zdefiniowa¢ na dwa rozne sposoby:

= figura zerodowana to zbidér wszystkich kot o promieniu r, ktére w calo$ci zawarte
sa we wnetrzu obszaru X,

= kolo B przetacza si¢ po wewngtrznej stronie brzegu figury. Kolejne polozenia $rodka
kola B wyznaczaja brzeg figury zerodowane;.

W implementacji komputerowej erozja jednostkowa polega na usunigciu wszystkich tych
punktéw obrazu o wartos$ci 1, ktére posiadaja cho¢ jednego sasiada o wartosci 0. Erozje mozna
takze interpretowa¢ matematycznie jako tzw. filtr minimalny, to znaczy taki operator, w ktorym
kazdemu punktowi przypisuje si¢ minimum z wartosci jego sasiadow.
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Rys. 2.39 Element strukturalny.

Na rysunkach przyblizajacych elementy strukturalne poszczegdlne symbole beda miaty
nastepujace znaczenia:

0 — piksel o szaro$ci mniejszej od tla (,,zgaszony™),
1 — piksel o szaro$ci wigkszej od tla (,,zapalony”),

x — piksel o dowolnej szarosci.

Definicja |

Zaktadamy, ze obraz wyjsciowy zawiera pewien obszar (figur¢) X, wyrdzniajacy si¢ pewnag
charakterystyczng cechg np. odrdzniajacy sie od tla jasnoscig. Figura X po wykonaniu operacji
erozji (figura zerodowana) to zbidr punktow centralnych wszystkich elementow strukturalnych,
ktore w calosci mieszczg si¢ we wnetrzu obszaru X. Miarg stopnie erozji jest wielko$¢ elementu
strukturalnego. Im wigkszy rozmiar wspomnianego elementu tym wicksza cze$¢ brzegu
podlegajacego erozji figury zostanie usunigta [104].

Definicja 11
Erozje mozna traktowac¢ jako filtr minimalny. Dzigki temu pojecie erozji mozna rozszerzy¢

na obszary posiadajace wiele stopni szarosci, a nawet kolorowe. W przypadku obrazu
posiadajgcego wiele poziomow jasnosci operacje erozji wygodnie zapisa¢ jako [104]:

L'(m,n) = min )(L (my,ny)) (2.53)

min;€EB(mn

gdzie:
L(m,n) — jasno$¢ punktu o wspotrzednych (m,n),
B(m,n) — element strukturalny z punktem centralnym o wspotrzednych (m, n).

Erozj¢ obrazu kolorowego mozna zdefiniowaé¢ jako zlozenie niezaleznych erozji
przeprowadzonych na jego poszczegolnych sktadowych RGB. Wynik erozji obrazu kolorowego
moze jednak znacznie odbiega¢ od intuicyjnie Spodziewanego rezultatu.

Rys. 2.40 Przebieg erozji prostego obrazu.
Po lewej obraz oryginalny, po prawej obraz poddany erozji.
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Erozja posiada nastgpujace cechy, majace duze znaczenie praktyczne:

jest addytywna, co oznacza, ze erozj¢ o zlozonej wielko$ci mozna interpretowaé jako
zlozenie odpowiedniej ilosci erozji o wielkosci jednostkowe;,

erozja zlozonym elementem strukturalnym jest rownowazna zlozeniu erozji
poszczegolnymi elementami tego elementu strukturalnego,

polozenie punktu centralnego elementu strukturalnego nie ma wigkszego znaczenia.
Zmiana potozenia punktu centralnego o dany wektor powoduje przesuni¢cie obrazu
wynikowego o taki sam wektor.

erozja ma zdolnosci do eliminacji drobnych szczegdtow i wygladzania brzegu figury,
erozja elementami strukturalnymi o podtuznym ksztalcie pozwalam uwypukli¢ fragmenty
obrazu zorientowane liniowo w tym samym kierunku, co element strukturalny,

erozja dokonuje generalizacji obrazu, odizolowane, drobne wyrdznione obszary zostaja
usuniete. Brzegi wyrdznionych obszardw zostaja wygladzone, ich dlugos¢ zostaje
zdecydowanie zmniejszona. Zmniejszone zostaja takze ich powierzchnie. Czegsto wigksze
wyrdznione obszary podzielone zostajg na mniejsze. Zjawisko to jest wykorzystywane
przy rozdzielaniu fragmentow obrazu np. celem ich policzenia. Zmniejsza si¢ nasycenie
obrazu.

2.45.2. Dylatacja

Dylatacja jest przeksztatlceniem odwrotnym do erozji. Aby zdefiniowac operacj¢ dylatacji
zaklada si¢, ze istnieje nieregularny obszar (figura) na obrazie X i koto B 0 promieniu r, ktore
bedzie elementem strukturalnym. Wowczas dylatacje figury X elementem B mozna definiowac
na cztery rézne sposoby:

figura po dylatacji jest zbiorem §rodkéw wszystkich kot B, dla ktérych cho¢ jeden punkt
pokrywa si¢ z jakimkolwiek punktem figury wyjsciowej,

koto B przetacza si¢ po zewngtrznej stronie brzegu figury. Kolejne potozenie $rodka kota
B wyznaczajg brzeg figury po dylatacji,

analogicznie, jak w przypadku erozji, dylatacje¢ mozna zdefiniowa¢ jako filtr
maksymalny,

dylatacje mozna zdefiniowa¢ jako negatyw erozji negatywu obrazu, co w peini oddaje
fakt, ze dylatacja jest przeksztatceniem odwrotnym do eroz;i.

Operacje dylatacji mozna wykona¢ postugujac si¢ elementem przedstawionym na rysunku
(Rys. 2.41):

x| x| x
x| 0| x
x| x| x

Rys. 2.41 Element strukturalny dla dylatacji.

Jezeli punkt centralny i otoczenie elementu strukturalnego (Rys. 2.41) zgadza si¢ z lokalng
konfiguracja punktow obrazu, to nowa warto$¢ punktu centralnego obrazu przyjmuje wartos¢ 1,
ale pod warunkiem, ze nie wszystkie warto$ci otoczenia obrazu sg rowne 0. W przeciwnym
wypadku warto$¢ punktu centralnego obrazu nie ulega zmianie.
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Dylatacje mozna zdefiniowa¢ na nastgpujace sposoby:

Definicja |

Zaktadamy, ze obraz wyjsciowy zawiera obszar X, wyrdzniajacy si¢ pewng charakterystyczng
cechg np. jasno$cig. Figura przeksztalcona przez dylatacje to zbiér punktéw centralnych
wszystkich elementow strukturalnych, ktérych ktoérykolwiek punkt miesci sie¢ we wnetrzu
obszaru X. Miarg dylatacji jest wielko$¢ elementu strukturalnego.

Definicja 11

Dylatacje mozna traktowaé jako filtr maksymalny. Rozpatrywane otoczenie lokalne punktu jest
odpowiednikiem elementu strukturalnego. Dzigki temu pojecie dylatacji mozna rozszerzyc
na obrazy posiadajagce wiele stopni szarosci, a nawet kolorowe. W przypadku obrazu
posiadajacego wiele poziomow jasnosci operacje dylatacji wygodnie zapisac jest jako [104]:

L'(mn) = mi,nrig%m,n)(L (m;,n;)) (2.54)
gdzie:
L(m,n) — jasno$¢ punktu o wspotrzednych (m, n),
B(m,n) — element strukturalny z punktem centralnym o wspotrzednych (m, n).

Dylatacje obrazu kolorowego mozna zdefiniowa¢ jako zlozenie niezaleznych dylatacji
przeprowadzonych na jego poszczegdlnych sktadowych.
Podstawowe wilasnos$ci dylatacji sg nastepujace:

= zamykanie matych otworéw i waskich ,,zatok” w konturach obiektow na obrazie,
= zdolno$¢ do taczenia obiektow, ktore potozone sg blisko siebie.

&

Rys. 2.42 Przebieg dylatacji prostego obrazu.
Po lewej obraz oryginalny, po prawej obraz poddany dylatacji.

Podsumowujac mozna stwierdzi¢, ze dylatacja podobnie jak erozja (chociaz w innym sensie)
dokonuje generalizacji obrazu. Drobne wklestosci w wyrdznionych obszarach zostaja usuniete.
Brzegi wyr6znionych obszarow zostaja wygladzone, ich dlugo$¢ zostaje zdecydowanie
zmniejszona. Zwigkszone zostaja natomiast ich powierzchnie. Czesto dylatacja prowadzi
do zrastania si¢ obiektow, mniejsze blisko polozone wyrdznione obszary polaczone zostaja
w wieksze. Zjawisko to wykorzystywane jest np. do pomiaru powierzchni obiektow. Wzrasta
takze nasycenie obrazu.

41



W zwigzku z podobnym zdefiniowaniem wickszosci cech erozji i dylatacji jest wspolna.
Na przyktad wspolna jest addytywnos$¢ przeksztalcenia oraz mozliwo$¢ wplywu na wynik
przeksztatcenia poprzez dobor odpowiednich elementoéw strukturalnych.

2.453. Otwarcie i zamkniecie

Opisane wczesniej przeksztalcenia obrazu (dylatacja i erozja) posiadaja niestety istotng wade.
Zmieniajg one w wyrazny sposob pole powierzchni przeksztalcanych obrazow. Erozja zmniejsza
je, a dylatacja zwigksza. Aby wyeliminowac t¢ wade wprowadzono dwa przeksztatcenia bedace
przeksztalceniem poprzednich. Przeksztalcenia te to otwarcie 1 zamknigcie. Zdefiniowac
je mozna w nastepujacy sposob:

otwarcie = erozja + dylatacja
zamkniecie = dylatacja + erozja

Otwarcie polega na przetaczaniu kota B po wewngtrznej stronie brzegu figury i odrzuceniu
wszystkich tych punktow, ktére nie moga by¢ osiggniete przez kolo. Zamkniecie polega
natomiast na przetaczaniu kota B po zewngtrznej stronie brzegu figury i dodaniu do niej
wszystkich tych punktow, ktore nie moga by¢ osiggniete przez koto. W odrdznieniu od erozji
1 dylatacji w omawianych tu przeksztalceniach rozpatrujemy cale koto B, a nie tylko jego Srodek.
Przeksztalcenia te posiadajg nastgpujace wlasnosci:

= 353 to przeksztalcenia rosngce, tzn. jesli obszar A zawiera si¢ w obszarze B,
to po przeksztalceniu obszar A zawiera si¢ w obszarze B. Regula ta funkcjonuje zarowno
w przypadku otwarcia jak 1 zamknigcia.

= jesli dla pewnej figury f wykonamy omawiane wyzej przeksztalcenia i otrzymamy
nastepujace nowe figury:

E(f) — erozja figury f
O(f) — otwarcie figury f
C(f) — zamknigcie figury f
D(f) — dylatacja figury f

To dla figur tych (bedacych skutkiem przeksztalcen) zachodzi nastepujaca zaleznos¢:

#E(f) < #0(f) < #C(F) < #D(f) (2.55)
gdzie:

# - oznacza wielko$¢ (liczbe pikseli) nalezacych do okreslonej figury.

= przeksztalcenia otwarcia i1 zamknigcia s3 niezmienne wzgledem siebie. Wilasnosé
ta mozna zapisa¢ nast¢pujacym wzorem:

o(0(N) =0 (2.56)

oraz

ccn)=cn (2.57)
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Wiasno$¢ ta odroznia otwarcie 1 zamknigcie od erozji i dylatacji, ktore sg addytywne.

o

Rys. 2.43 Przebieg otwarcia prostego obrazu.
Po lewej obraz oryginalny, po prawej obraz poddany otwarciu.

o A

Rys. 2.44 Przebieg zamkniecia prostego obrazu.
Po lewej obraz oryginalny, po prawej obraz poddany zamknieciu.

Wiasnosci uzytkowe operacji otwarcia 1 zamknigcia dla przypadku obrazow binarnych
sg nastepujace:
= otwarcie usuwa drobne obiekty 1 drobne szczegdly, jak potwyspy 1 wypustki,
nie zmieniajgc wielkosci zasadniczej czeSci figury, moze tez rozlgczy¢ niektore obiekty
Z przewe¢zeniami,
= zamkniecie wypehia waskie wcigcia 1 zatoki oraz drobne otwory wewnatrz obiektu, nie
zmieniajac wielko$ci jego zasadniczej czesci, moze rOwniez polaczy¢ lezace blisko siebie
obiekty,
» obydwie operacje nie zmieniaja ksztaltu ani wymiarow duzych obiektow
o wyrownanym, gladkim brzegu.

2.45.4. Detekcja ekstremow

Aby wyodrebni¢ z obrazu lokalne ekstrema (minima 1 maksima) mozna wykorzystac
zdefiniowane wczes$niej przeksztalcenia otwarcia 1 zamknigcia. I tak aby wyszuka¢ lokalne
maksima nalezy od wyniku otwarcia danego obrazu odja¢ obraz wyjsciowy, a nastepnie dokonac
binaryzacji z dolnym progiem otrzymanej roznicy:

M(f) =B(O(f) - f) (2.58)

Analogicznie, aby wyodrebni¢ lokalne minima obrazu nalezy dokonaé¢ podobnej operacji,
z tym, zZe pierwsza operacja bedzie zamknigcie:

m(f) = B(C(f) - f) (2.59)
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gdzie:
B(f) — binaryzacja z dolnym progiem f.

2.455. Scienianie

Scienianie jest wspolna nazwa dla pewnego podzbioru przeksztalcen morfologicznych
przeprowadzanych w nastgpujacy sposob. Scienianie obiektu X przy uzyciu elementu
strukturalnego B polega na przylozeniu tego elementu do kazdego punktu obrazu w ten sposob,
ze punkt centralny pokrywa si¢ z analizowanym punktem i podjeciu jednej z dwoch decyzji:

= nie zmienia¢ punktu, gdy element nie pokrywa si¢ z jego sgsiedztwem,
= zamieni¢ warto$¢ punktu na 0, jezeli element strukturalny pasuje do sgsiedztwa
analizowanego punktu.

Scienianie moze by¢ powtarzane wielokrotnie, az do momentu gdy nastepny krok
nie wprowadza zadnych zmian w obrazie.

Operacje Scieniania mozna wykona¢ postugujagc si¢ elementem przedstawionym
na ponizszym rysunku (Rys. 2.45).

x|[1]1 111 |x 1]1]1 1111
1711 111 1]1 1111
1]1]1 1111 111]x X[1]1

—_

Rys. 2.45 Przyklady elementow strukturalnych wykorzystywanych przy $cienianiu [104].

Najczeséciej element strukturalny jest rotowany (przekrecany o kat 90° w przypadku siatki
kwadratowej) pomiedzy kolejnymi operacjami. Wynikiem $cieniania jest zawsze obraz binarny.

Rys. 2.46 Figura przed i po $cienianiu [104].

Cechg charakterystyczng $cieniania jest to, ze figura po Scienianiu zawiera si¢ w figurze
wyjsciowej (Rys. 2.46).

2.4.5.6. Szkieletyzacja

Szkieletyzacja jest operacja pozwalajaca wyodrebni¢ osiowe punkty (szkielety) figur
w analizowanym obszarze.
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Definicja
Szkielet figury jest zbiorem wszystkich punktoéw, ktére sa rownoodlegte od co najmniej dwoch

punktéw nalezacych do brzegu.
Przyktady niektorych figur geometrycznych i ich szkieletow przedstawia rysunek (Rys. 2.47).

| -
= -

Rys. 2.47 Wybrane figury i ich szkielety [104].

Szkielet figury jest znacznie mniejszy od niej, a w petlni odzwierciedla jej podstawowe
topologiczne wlasnosci. Analiza szkieletow figur umozliwia przeprowadzenie nast¢pujacych
analiz obrazu [104]:

= klasyfikacja czastek na podstawie ich ksztaltu,

= okreslenie orientacji podluznych obiektow,

= rozdzielenie ,,posklejanych” obiektow,

= wyznaczenie linii sSrodkowej szerszych linii,

= symulacja proceséw rozrostu czasteczek oraz tworzenia struktury ziarniste;j.

Niestety, proces szkieletyzacji moze wprowadza¢ do obrazu pewne artefakty w postaci bocznego
galagzkowania linii szkieletu (Rys. 2.48).

Rys. 2.48 Efekty szkieletyzacji zakléconego obrazu binarnego (po lewej obraz przed szkieletyzacja,
po prawej po szkieletyzacji) [104].

Szkieletyzacja posiada bardzo duze znaczenie aplikacyjne. Przykladowym zadaniem

praktycznym, w ktorym wazng role odgrywa szkieletyzacja, jest analiza obrazéw medycznych
(Rys. 2.49).
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Rys. 2.49 Szkieletyzacja obrazu ERPC [14].

2.4.6. Zlozone przeksztalcenia morfologiczne
2.4.6.1. Rekonstrukcja

Rekonstrukcja jest pewnym przeksztalceniem pomocniczym, czgsto wykorzystywanym
w innych, bardziej ztozonych przeksztalceniach. Obrazem wyjsciowym dla rekonstrukcji jest tak
zwany obraz markerow (znacznikdw) bedacych pewnym podzbiorem obrazu wyjsciowego
calego, zlozonego przeksztalcenia. Rekonstrukcja polega na cyklicznym dokonywaniu dylatacji
obrazu 1 wyznaczeniu cze¢sci wspolnej z obrazu uzyskanego po dylatacji i obrazu wyjsciowego
calego przeksztalcenia. Cykl ten powtarza si¢, az do uzyskania zbieznosci, to znaczy braku
zmian w obrazie.

2.4.6.2. Czyszczenie brzegu

Czyszczenie brzegu ma na celu wyeliminowanie z obrazu wszystkich obszarow
przecinajacych brzeg obrazu. Przeksztatcenie to czegsto poprzedza dokonanie wnikliwej analizy
obrazu. Jest ono  przydatne przede  wszystkim w  systemach  wizyjnych.
W przeksztalceniu tym wykorzystuje si¢ rekonstrukcje opisang w poprzednim rozdziale
(2.4.6.1). Obrazem markeréw dla rekonstrukcji jest cz¢$¢ wspolna obrazu wyjsciowego i jego
brzegi. Operacja przebiega w trzech etapach:

= tworzenie markerow — wspdlnej czg¢sci obrazu 1 jego brzegu,
= rekonstrukcja obiektow przecigtych przez brzeg obrazu,
= generacja roznicy obrazu wejsciowego 1 obrazu z obiektami po rekonstrukcji.

Wynikiem przeksztalcenia jest rdznica obrazu wyjsciowego i wyniku rekonstrukciji.
Na rysunku (Rys. 2.50) przedstawiono przyktad dziatania algorytmu czyszczenia brzegu.

rr-\\r 5

-L-

Rys. 2.50 Przyklad dzialania algorytmu czyszczenia brzegu [104].
Po lewej obraz wejSciowy z oznaczonymi markerami, w $Srodku rekonstrukcja obiektéw przecietych
przez brzeg obrazu, po prawej obraz wyjSciowy otrzymany z réznicy obrazu wejsciowego i obrazu
po rekonstrukcji.
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2.4.6.3. Zalewanie otworow

Czgsto spotykanym problemem przy analizie jest wypetnianie zamknigtych otworéw
w wyroznionych obszarach. Moze to by¢ przydatne z trzech powodow:

= zdarza si¢, ze otwory na obrazie nie odpowiadajg rzeczywistym otworom w obiekcie, lecz
powstaty sztucznie na przyklad jako skutek odblasku $wiatla reflektorow o$wietlajacych
sceng, zatem przed oceng obiektu nalezy te ,,otwory” zlikwidowac,

= potrzebne jest wyznaczenie parametrow obiektu bez uwzgledniania otworow,

= trzeba skupi¢ uwage wylacznie na otworach, w takim przypadku wilasciwa droga
postepowania moze polega¢ na zalaniu otworéw, a potem na wyznaczeniu obrazu
réznicowego — obrazu oryginalnego i obrazu z zalanymi otworami. Na uzyskanym
obrazie wynikowym widoczne beda tylko otwory.

Algorytm realizujacy funkcje zalewania otworow moze sprowadzi¢ si¢ do trzech krokow:

® wyznaczenie negatywu z obrazu wyjsciowego,
= wyczyszczenie brzegu uzyskanego negatywu,
= wyznaczenie sumy logicznej obrazu wyjsciowego 1 wyniku czyszczenia brzegu.

Na rysunku (Rys. 2.51) przedstawiono przyktad dziatania algorytmu zalewania otworow.

C@g@ﬁ @\B/ﬂ
¥ a
QEQ AN

1. obraz wyjsciowy 2. negatyw obrazu wyjsciowego

3. negatyw z wyczyszezonym brzegiem -'1- obraz wynikowy

Rys. 2.51 Przyklad dzialania algorytmu zalewania otworéw [104].
Zagadnienie wypelniania otworéw pojawia si¢ przy stosowaniu technik komputerowego
przetwarzania obrazéw do automatycznego rozpoznawania odciskow palcow.
2.4.6.4. Funkcja odleglosci
Funkcja odleglosci jest przeksztalceniem morfologicznym zdefiniowanym jedynie

dla obrazéw binarnych. Jest ona bardzo pomocna w bardziej zlozonych przeksztalceniach.
Funkcja ta zdefiniowana jest w nastgpujacy sposob:
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Definicja

Dla kazdego punktu analizowanego obrazu o wartosci 1, odpowiadajacy punkt w obrazie
wynikowym przyjmuje warto$¢ roéwng minimalnej odleglosci tego punktu od brzegu figury.
Pozostate punkty uzyskuja wartosc 0.

W praktyce funkcja odleglosci moze by¢ realizowana jako suma kolejnych erozji obrazu
wyjsciowego.

2.4.6.5. Erozja warunkowa

Po wykonaniu odpowiednio duzej liczby krokow, zwykta erozja doprowadza do usunigcia
wszystkich czastek. Erozja warunkowa natomiast eroduje obiekty w taki sposob,
aby z kazdego obiektu pozostal obraz znacznika (tj. punkt lub czastka, ktora w nastepnym kroku
erozji znika). Tak wigc warunkiem w erozji warunkowej jest pozostawienie z kazdego obiektu
pewnego minimalnego zbioru punktow. Algorytm erozji warunkowej mozna wykonaé
postugujac sie operacja erozji i rekonstrukcji.

2.5. Podsumowanie

Powszechne dazenie do spoteczenstwa informacyjnego powoduje, ze informacje

przekazywane w dzisiejszych czasach majg przede wszystkim forme obrazow (najczesciej
w postaci cyfrowej), transmitowanych z zastosowaniem sieci Internet, telewizji, czy tez telefonii
komorkowej. Intensywny rozwdj technik multimedialnych oraz ogromny postep sprzetu
pomiarowego wymusza zatem polozenie wigkszego nacisku m.in. na przetwarzanie
1 analize obrazéw. Rosnie zatem zapotrzebowanie na nowe metody przetwarzania obrazéw
(bazujace na metodach tradycyjnych), o zroznicowanych wilasciwosciach w zaleznosci od ich
przeznaczenia.
Proponowane dotychczas, podejscie do analizy obrazéw (widma sygnatu) pozyskanych
w wyniku stosowania metod czasowo-czestotliwo$ciowych —wykorzystywanych —m.in.
w analizie sygnalow elektroenergetycznych nie zawsze jest wystarczajgce. Stosowanie
kwadratowych reprezentacji energii sygnatu w przestrzeni czas-czgstotliwos¢, prowadzi
do powstania problematycznych pasozytniczych interferencji (ang. cross-term), ktore
uniemozliwiajg jednoznaczng analiz¢ obrazu otrzymanego widma. Tradycyjnie w takich
przypadkach wykorzystuje si¢ kolejne metody czasowo-czestotliwosciowe, ktorych celem jest
redukcja powstatych interferencji. Prowadzi to do usrednienia badanego widma, w wyniku czego
pomija si¢ caly szereg istotnych zjawisk, ktérych obecno$¢ moze mie¢ kluczowe znaczenie.
Z tych powoddéw zaproponowano implementacje metod przetwarzania obrazéw
w celu zachowania wysokich parametrow obrazéw otrzymanych w wyniku analiz czasowo-
czestotliwosciowych.
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3. Jakos$¢ energii elektrycznej

3.1. Sygnal elektroenergetyczny

W znaczeniu potocznym pojecie sygnatu jest rozumiane jako proces zmian w czasie pewnej

wielkosci fizycznej lub stanu obiektu fizycznego. Zmienno$¢ wielkosci fizycznej moze byc
opisana za pomocg funkcji jednej f(x) lub wielu zmiennych f(xq, x5, x5, ...), przykltadowo
temperatury, cisnienia, napigcia elektrycznego [102], [130]. W praktyce najczesciej
rozpatrywane sg sygnaty, bedgce funkcjami czasu f(t).
W celu opisania sygnatu wykorzystywane sg modele matematyczne zwane rowniez modelami
sygnalu. Modelem sygnalu nazywa si¢ pewien opis matematyczny lub probabilistyczny
umozliwiajacy (najczesciej w  sposob  przyblizony) generowanie kolejnych préobek
modelowanego sygnatu. Jezeli w kazdej chwili potrafimy przewidzie¢ warto$¢ sygnahu, a jego
zachowanie opisa¢ jednoznaczng formutg matematyczng oraz przedstawi¢ za pomoca wykresu
lub tablicy jego wartosci, to sygnat uwazamy za deterministyczny. W przypadku kiedy nie jest
znany model deterministyczny, sygnal opisany za pomocg funkcji losowej zaliczamy do grupy
sygnatéw stochastycznych [102]. Nalezy podkresli¢, ze przypisanie sygnatu do danej grupy
sygnatow, jest bardzo czgsto subiektywne i zalezne od posiadanej 0 nim wiedzy. Klasyczny
podziat sygnaléw przedstawiono na rysunku (Rys. 3.1).

Sygnaty

deterministyczne losowe

okresowe ( niestacjonarne

stacjonarne

prawie okresowe

o rozktadzie réwnomiernym

zmodulowane

impulsowe o ograniczonej energii

o rozktadzie normalnym

o nieskonczonym czasie trwania
i ograniczonej energii

2N 20 2 2

o innych rozktadach

Rys. 3.1 Klasyczny podzial sygnalow [131].

Sygnaty deterministyczne mozna podzieli¢ nast¢gpnie na: okresowe, prawie okresowe,
zmodulowane, impulsowe, o nieskonczonym czasie trwania, o ograniczonej energii [101].
Sygnaty losowe (stochastyczne) w zaleznosci czy wykazuja pewne cechy regularnosci
w funkcji czasu [101], dzieli si¢ dalej na sygnaly stacjonarne i niestacjonarne. Szczegdlng grupe
sygnatéw stacjonarnych obok sygnatdéw nieergodycznych stanowia sygnaty ergodyczne. Sygnal
nazywamy ergodycznym, jezeli o jego cechach probabilistycznych (np. warto$¢
sredniokwadratowa, wariancja, funkcja autokorelacji) mozna wnioskowaé na podstawie jednej
tylko realizacji sygnatu, obserwowanej w dostatecznie dtugim czasie [101].

O przypisaniu sygnatu do danej klasy sygnatow, decyduje takze dziedzina, w ktorej sygnat jest
rozpatrywany. W dziedzinach w ktorych sygnaty sa traktowane jako no$niki energii
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(np.: w teorii obwoddéw, w teorii uktadoéw elektronicznych) opisuje si¢ je modelami
deterministycznymi. W zagadnieniach telekomunikacyjnych, w ktoérych dominuja problemy
przesylania informacji, czy tez w technice pomiarowej, gdzie istot¢ problemu stanowi uzyskanie
informacji o mierzonym obiekcie dominujg modele stochastyczne [101].

Idealny napigciowy sygnat tréjfazowej sieci energetycznej mozna opisa¢ za pomocg trzech
przesunigtych wzgledem siebie o 120° (w poszczegdlnych fazach sieci) sinusoid. Zalezno$é
napigcia chwilowego pojedynczej fazy opisuje wzor:

U(t) = Asin(2rfyt + 0) (3.1)

gdzie:

U(t) — napiecie w danej chwili t,

A — amplituda napigcia w danej sieci elektroenergetycznej,

fo — czestotliwo$¢ podstawowa sygnatu (w Polsce f, = 50Hz),
0 — faza poczatkowa sygnatu.

Z punktu widzenia energetykow jest to wiec sygnat deterministyczny. W rzeczywistosci jednak
sygnat ten zawiera dodatkowe elementy, takie jak: harmoniczne, interharmoniczne oraz inne
sktadowe, ktére uniemozliwiaja jego jednoznaczng klasyfikacje i przypisane go do okreslonej
grupy sygnalow przedstawionych na rysunku (Rys. 3.1).

Zlozonos¢ sygnatu elektroenergetycznego potwierdza takze twierdzenie Hermana Wolda. Mowi
ono o wspoOtistnieniu w rzeczywistych sygnalach skladowych deterministycznych oraz
stochastycznych [124]. Kazdy dyskretny sygnal (proces) losowy x(n), stacjonarny w szerszym
senesie moze by¢ przedstawiony jako suma dwoch sktadowych (3.2): deterministycznej x4(n)
oraz losowej x;(n) [131].

x(n) = x4(n) + x,(n) (3.2)

Z twierdzenia wynika, ze sygnat elektroenergetyczny jest sygnatem zlozonym, niosagcym oprocz
energii takze duza ilo$¢ informacji. Moga by¢ one wykorzystywane m.in. do okreslania stanu
sieci energetycznej oraz jakosci energii elektrycznej przez nig ptynace;j.

3.2. Definicja jakosci energii elektrycznej

Jakos$¢ energii to pojecie interdyscyplinarne, trudne do jednoznacznego zdefiniowania.
Jako$¢ energii elektrycznej ma wiele roznych znaczen, zaleznych m.in. od tego,
kto podejmuje probe jej zdefiniowania. W Srodowisku odbiorcy finalnego (klienta) czesto
funkcjonuje nastepujaca definicja:

,Jako$¢ energii wyraza si¢ w napigciu i/lub w pradzie lub odchyleniu czgstotliwosci od jej
wartos$ci znamionowej, ktore powoduje w rezultacie uszkodzenie lub niewlasciwg prace sprzetu

odbiorcy energii.” [20].

Od kilku lat toczy si¢ dyskusja nad definicja tego pojecia. Za jedng z bardziej trafnych, sposrod
duzej liczby roznych definicji, mozna uznac¢ nastepujaca:

,Jako$¢ energii elektrycznej to zbidr parametrow opisujacych wiasciwosci procesu dostarczania
energii do uzytkownika w normalnych warunkach pracy, okreslajacych ciaglo$¢ zasilania (dtugie
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i krotkie przerwy w zasilaniu) oraz charakteryzujacych napigcie zasilajace (warto$¢, niesymetrie,
czestotliwo$c, ksztalt przebiegu czasowego).

Uwaga 1: Jako$¢ energii wyraza si¢ stopniem zadowolenia uzytkownika z warunkéw zasilania.
Uwaga 2: Jakos$¢ energii zalezna jest nie tylko od warunkow zasilania, lecz takze od rodzaju
stosowanego sprzetu (jego odpornosci na zaburzenia 1 jego emisyjnosci) oraz praktyki
instalacyjnej.” [20].

Definicja ta zostata zaproponowana przez Advisory Committee on Electromagnetic Compability
(ACEC) IEC.

Jeszcze inna definicja pochodzaca z normy IEEE 1100 definiuje jako$¢ energii jako koncepcje
zasilania 1 uziemienia wrazliwych urzadzen elektronicznych w odpowiedni sposob dla tych
urzadzen [64].

Rozporzadzenie Ministra Gospodarki opisuje jako$¢ energii poprzez parametry sygnatlu
napieciowego: czestotliwosé, poziom napiecia i ksztalt krzywej [91].

Zaklocenia w liniach energetycznych stanowig nierozdzielng cze$¢ badania kompatybilnosci
elektromagnetycznej EMC (ang. Electromagnetic Compatibility) [56]. Zgodnie z definicja,
kompatybilno$¢ elektromagnetyczna (migdzy urzadzeniem 1 jego otoczeniem Ilub migdzy
urzadzeniami) to zdolno$¢ urzadzen do prawidtowego funkcjonowania w sposodb zadowalajacy
w danym $rodowisku elektromagnetycznym bez wprowadzania nadmiernych zaburzen do tego
srodowiska (lub do innych urzadzen) [61].

Jakos$¢ energii mozna opisa¢ zbiorem parametrow (wartosciami liczbowymi), w ktorym
wyodrebnia si¢ trzy glowne grupy [21]:

= parametry dotyczace normalnych warunkéw pracy — warto§¢ napigcia wraz
z przedzialem tolerancji, wolne zmiany napi¢cia oraz dlugie przerwy w zasilaniu,

= parametry dotyczace zaburzonych warunkow pracy — przepigcia, szybkie zmiany napigcia
oraz niesymetria napiecia,

= parametry dotyczace zaburzen w przebiegu czasowym napig¢cia zasilajacego
— harmoniczne, interharmoniczne, zdarzenia przejSciowe, krotkotrwate wzrosty oraz
zalamania.

3.3. Rodzaje zakléocen wystepujacych w sieciach elektroenergetycznych

Rodzaj zaklécen w sieciach elektroenergetycznych jest szczegolnie szeroki. Najogolniej
rodzaje zaklocen wystepujacych w sieciach elektroenergetycznych oraz ich zrdédel mozna
sklasyfikowa¢ wedlug ponizszego rysunku pogladowego (Rys. 3.2). Szeroka game zakldcen
mozna podzieli¢ ze wzgledu na:

= czestotliwo$¢ — matej 1 duzej czestotliwosci,

» sposob wprowadzenia zaklocenia do sieci elektroenergetycznej — galwaniczne oraz przez
promieniowanie,

= czas trwania zaklocenia — podtrzymywane i przejSciowe,

= wartos$¢ napiecia zasilajacego,

= ksztalt przebiegu sygnatu elektroenergetycznego,

= Inne.

Nie jest to jedyna metoda klasyfikacji zaklocen. Zaklocenia klasyfikowane sa roéwniez
ze wzgledu na czas trwania oraz amplitude zaktocenia (Rys. 3.3). Wystepuje takze odrebna
klasyfikacja wedtug normy IEEE 1159 (Tabela 3, Rys. 3.4).
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ZAKLOCENIA

I
ZAKLOCENIA MALYCH CZESTOTLIWOSCI

—WPROWADZANE GALWANICZNIE

== PODTRZYMYWANE

Odchylenie napigcia

Migotanie (flickery)

Zmienno$c czestotliwosci sieciowej
Harmoniczne

Interharmoniczne

Asymetria napie¢

Procesy przej$ciowe pozostate po modulacji
szerokosci impulsu w uktadach
energoelektronicznych

— PRZEJSCIOWE

Wahania napiecia
Mikrowytgczenia i zapady napigcia
Przepigcia czasowe

Przepigcia sinusoidalne ttumione
Przepigcia piorunowe

Prady przejsciowe

L WPROWADZANE PRZEZ
PROMIENIOWANIE

= PODTRZYMYWANE

= Pole magnetyczne rozproszenia
transformatorow

= Pole magnetyczne napowietrznych
linii elektroenergetycznych

= Ogrzewanie podfogowe

= Prady uptywu ziemi

[~ Uktady odchylania kineskopéw

== Piece indukcyjne

— PRZEJSCIOWE

= Zwarcia
[= Zatgczanie linii napowietrznych
== Elektroniczne lampy bfyskowe

== Wytadowania atmosferyczne

|
ZAKLOCENIA WYSOKICH CZESTOTLIWOSCI
— WPROWADZANE GALWANICZNIE

= PODTRZYMYWANE

t Komutacyjne silnikow komutatorowych

Prady przeksztattnikéw statycznych
wprowadzane asymetrycznie

— PRZEJSCIOWE

Wytaczanie pradéw indukcyjnych
Wytadowania elektrostatyczne
tgczenia wysokonapieciowe

L WPROWADZANE PRZEZ
PROMIENIOWANIE

= PODTRZYMYWANE

t Nadajniki radiowe

Bron mikrofalowa — mikrofale duzej
mocy

— PRZEJSCIOWE - IMPULSOWE

Wytadowania elektrostatyczne
tgczenia wysokonapieciowe

tuk elektryczny

NEMP — impuls wybuchu jagdrowego

Rys. 3.2 Zestawienie i podzial gtléwnych zrédel zaklocen [7].
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Rys. 3.3 Klasyfikacja zaklécen ze wzgledu na warto$¢ napiecia oraz czas trwania zaburzenia [95].



Tabela 3 Zestawienie zaburzen wystepujacych w sieciach zasilajacych wedlug normy IEEE 1159 [21], [65].

. Pasm Typowy cz Typow
Kategoria czestistlim(/)oéci yF':rowaﬁ iCa * wyae';)os’i
Impulsowe > 5 kHz < 200 ps 6kV/100kA
Oscylacje
Stany przejsciowe - mata czestotliwosc <500 Hz < 30 okresow 4,0
- Srednia czestotliwos¢é | 500 Hz - 2 kHz < 3 okresow 2,0
- duza czestotliwosc > 2 kHz < 0,5 okresu 15
Zatamania napiecia
- bardzo krétkie 0,5 — 30 okreséw 01-1,0
- krotkie 30 okreséw - 3 s 01-10
ceL: , - chwilowe 3s-1min 0,1-1,0
Krotkie zmiany —
Wzrosty napiecia
- bardzo kroétkie 0,5 — 30 okresow 1,1-1,8
- krotkie 30 okreséw - 3 s 1,1-1,8
- chwilowe 3s-1min 1,1-1,8
Diugie zmiany Wzr'?st}{ napigcia' >1 m?n 1,0-1,2
Obnizenie napiecia > 1 min 0,8-1,0
- krétkie <3s 0,0
Przerwy - chwilowe 3s-1min 0,0
- diugie > 1 min 0,0
, , Napiecie stan ustalony 0-20%
Odksztatcenie przebiegu Prad stan ustalony 0-100%
Komutacyjne zatamania 20 - 200 kHz stan ustalony
Migotanie Swiatfa 0,5-85,0Hz sporadycznie 0,25 -7,00 %
Szum 0 - 200 kHz sporadycznie

ZAKLOCENIA W SIECIACH ELEKTROENERGETYCZNYCH

HARMONICZNE

WAHANIA CZESTOTLIWOCI SIECIOWEJ

MIGOTANIE (FLICKERY)

WZROSTY NAPIECIA

OBNIZENIE NAPIECIA

ZAKLOCENIA TYPU ,,NOTCH” (WCIECIA)

CHWILOWE ZANIKI NAPIECIA

ASYMETRIA NAPIEC SIECI

ZAKLOCENIA PRZEJSCIOWE POWSTALE
W WYNIKU ZALACZANIA DUZYCH

POJEMNOSCI

ZAKLOCENIA SPOWODOWANE
ZALACZANIEM OGRANICZNIKOW

PRADOWYCH

ZAKLOCENIA ZWIAZANE Z REZONANSEM
MAGNETYCZNYM

ZAKLOCENIA PRZEJSCIOWE
ZWIAZANE Z ZALACZANIEM SILNIKOW
DUZEJ MOCY

ZAKLOCENIA ZWIAZANE
Z ZALACZANIEM TRANSFORMATOROW

ZAKLOCENIA LUKOWE

Rys. 3.4 Klasyfikacja zaklocen w sieciach elektroenergetycznych wedlug normy IEEE 1159 [65].
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Zagadnienie jakosci energii dotyczy gldwnie zaklocen niskiej czestotliwosci wprowadzanych
galwanicznie (Rys. 3.2). Zaklocenia jakoSci energii sa objawem wzajemnego oddziatywania
systemu elektroenergetycznego i odbiornikdw energii (m.in. zasilacze impulsowe, o$wietlenie
fluorescencyjne i gazowo-wytadowcze, UPS’y, silniki elektryczne duzej mocy, piece tukowe,
nasycone obwody magnetyczne). Najczesciej przyczyna lezy po stronie odbiornikoOw energii,
cho¢ mozliwe jest takze powodowanie zaklocen przez urzadzenia stuzace do dystrybucji energii,
np. przepiecia laczeniowe lub przepigcia bedace nastepstwem zjawisk atmosferycznych.
Do powstawania statych zaklocen jakos$ci energii przyczynia si¢ m.in. coraz wigksza liczba
odbiornikow  nieliniowych (np. komputeréw, przetwornic napigcia czy os$wietlenia
energooszczednego), stosowanie odbiornikow nieliniowych duzej mocy (np. zgrzewarki,
spawarki) lub odbiornikéw nie spetniajagcych norm kompatybilnosci elektromagnetyczne;.
Znaczacg role w zagadnieniach jakosci energii odgrywa takze wlasciwa praktyka uziemienia
[21]. Zgodnie z normami PN-EN [66], [67], [72], [74], [81] zostaly scharakteryzowane
podstawowe grupy zaktocen:

Harmoniczne

Sposréd kilku przyczyn odksztalcenia napigcia, za gtowng 1 decydujaca o wartosci
odksztatcenia uznaje si¢ przepltyw przez sie¢ odksztalconych pradéw pobieranych przez réznego
rodzaju odbiorniki nieliniowe. Powszechnie przyjeta miarg odksztalcenia sg warto$ci
harmonicznych [24], wyr6znia si¢ harmoniczne napigcia lub pradu. Pierwsza skladowa
harmoniczna jest sygnalem o czgstotliwosci réwnej czestotliwosci analizowanego sygnatu
okresowego, za§ czestotliwosci kolejnych sktadowych harmonicznych s3 calkowitymi
wielokrotno$ciami tej podstawowej czestotliwosci zasilania [45]. Krotno$¢ czestotliwosci
podstawowej okresla tzw. numer harmonicznej. Wykorzystujac zasade superpozycji sktadowych
harmonicznych o réznych czestotliwosciach i amplitudach (wedlug szeregu Fouriera [4], [101],
[131]), mozna uzyska¢ dowolny odksztalcony przebieg okresowy. O ksztalcie uzyskanego w ten
sposob przebiegu decyduje takze wzajemne przesunigcie fazowe poszczegodlnych sktadowych
harmonicznych  [45]. Odksztalcenia przebiegu napigcia lub pradu w  sieciach
clektroenergetycznych opisuje catkowity wspotczynnik odksztalcenia THD (ang. Total
Harmonic Distoration), wyrazany zaleznoscia (3.3):

sz:z U,?
THD =Y~ . 100% (3.3)

1
gdzie:

U; — warto$¢ skuteczna harmonicznej podstawowe],
U, — wartos$¢ skuteczna h-tej harmoniczne;.

Jako gorng granice¢ sumowania przyjmuje si¢ najczesciej wartos¢ 40, rzadziej 50. Definiuje si¢

rowniez wzgledny wspolczynnik odksztalcenia dla h-tej harmonicznej — HR, wyznaczany
wedlug zaleznosci (3.4):

HR = ﬂ 100%
- Ul 0 (34)

Najczestszymi zrodtami harmonicznych w systemie elektroenergetycznym, sg trzy glowne grupy
urzadzen: urzadzenia z rdzeniami magnetycznymi (m.in. transformatory, silniki i generatory),
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urzadzenia hukowe (m.in. piece wyladowcze, urzadzenia spawalnicze) oraz urzadzenia
elektroniczne i energoelektroniczne.

Interharmoniczne

Interharmoniczne to prady lub napigcia o czgstotliwosci zawartej miedzy harmonicznymi,
oznacza to, ze czestotliwo$¢ interharmonicznych nie jest calkowita krotnoscig czgstotliwosci
sktadowej podstawowej [45]. Poziom interharmnicznych wzrasta an skutek wzrostu zastosowan
przemiennikdéw  czestotliwoéci i tym  podobnych urzadzen sterujacych. Zrédiem
interharmonicznych moga by¢ takze silniki podczas rozruchu lub uszkodzone maszyny.
Interharmoniczne moga pojawiac si¢ jako czestotliwosci dyskretne badz jako szerokopasmowe
spektrum [62].

Istnieje takze szczegdlny przypadek skladowej interharmonicznej, jest to tak zwana
subharmoniczna. Skladowa ta charakteryzuje si¢ mniejszg czestotliwoscia od czgstotliwosci
podstawowej harmonicznej. Zgodnie z rekomendacja IEC rzad interharmonicznej oznaczany jest
literg ,,m” [63]. Jako liczbowe wskazniki zawarto$ci interharmonicznych przyjmuje si¢ m.in.
calkowity wspotczynnik odksztalcenia interharmonicznego TIHD (ang. Total Interharmonic
Distoration Factor), wyrazony wzorem (3.5):

n Q'Z
i=1 =i
TiHD = X" " 100% (3.5)

1

Gdzie:
U, — warto$¢ skuteczna harmonicznej podstawowej,
Q; — warto$¢ skuteczna interharmoniczne;.

Istniejg dwa podstawowe mechanizmy generacji interharmonicznych. Pierwszy z nich polega na
wytwarzaniu sktadowych w pasmach bocznych wokot czgstotliwosci napiecia zasilajacego 1jego
harmonicznych na skutek zmiany ich amplitud i/lub katow fazowych. Drugi proces polega na

asynchronicznym taczeniu elementow poiprzewodnikowych w przeksztattnikach statycznych
[45].

Wahania i odchylenia napiecia

Zaklocenia jakimi sg wahania i odchylenia napigcia zostaly przedstawione na (Rys. 3.3).
Sa to zmiany o r6znym czasie trwania, w zakresie amplitud od 90% do 110% warto$ci napigcia
znamionowego U,. Ze wzgledu na dynamik¢ zmian napigcia wyrdznia si¢ odchylenie napigcia
oraz wahania napiecia. Wahania napiecia przejawiaja si¢ najczesciej jako spadki napigcia
charakteryzujace si¢ stala wartoscia w czasie. Definiuje si¢ je, jako seri¢ zmian wartosci
skutecznej lub obwiedni przebiegu czasowego (wartos$ci chwilowej) z szybkos$cig zmian napiecia
nie wieksza od 1% U, na sekundg¢ [55]. Norma PN-EN 61000-3-3 [69] definiuje wskazniki
wykorzystywane do oceny poziomu wahan napigcia, s3 to: wskaznik krotkookresowego
migotania S$wiatla Py oraz wskaznik dlugookresowego migotania $wiatta P,,. WskazZniki
te charakteryzuja oddzialywanie wahan napigcia na proces widzenia, uwzgledniajac przy tym
czynnik czasu.
Podstawowa przyczyna zmian napigcia w tym rowniez wahah jest zmienno$¢ w czasie mocy
biernej odbiornikdw. Przyktadami takich odbiornikdw sa m.in. piece tukowe, napedy elektryczne
duzej mocy, spawarki elektryczne, bojlery, regulatory mocy, pily, mloty elektryczne, windy itp.
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Zagrozenia plyngce z wahah i odchylen napigcia w rdéznym stopniu maja przelozenie
na prawidlowa prace urzadzen. Wigksze, kilkunasto procentowe zmiany wartosci skuteczne;]
napigcia zasilajacego moga by¢ grozne dla kazdego urzadzenia. Tymczasem w urzadzeniach
o$wietleniowych, niewielkie zmiany napigcia powtarzajagce si¢ z malg czestotliwoscia
Sg przyczyng powstawania efektu migotania $wiatla (tzw. flickerow) [23].

Zapady i krotkie przerwy w zasilaniu

Zapady definiowane s3 jako nagle krotkotrwate obnizenia wartosci skutecznej napigcia
(Rys. 3.3) w zakresie pomiedzy 10% a 90% napigcia znamionowego U,. Czas trwania zapadu
wynosi od 10ms do 1min. (czasami przyjmuje si¢ 3 min.). Po danym czasie, warto$¢ skuteczna
napigcia powraca do poprzedniego stanu (Rys. 3.5). Definiuje si¢ réwniez wzgledna amplitude
zapadu AU, [%] (napigcie resztkowe), ktora stanowi réznice minimalnej wartosci skutecznej

podczas trwania zapadu do napiecia znamionowego, wielko$¢ ta wyrazana jest w procentach
[25].

rzepiecie
Uprzep. przepie

110%

napiecie w stanie

normalnej pracy
90%

Uzap.

zapad

wartos$¢ skuteczna napiecia

Tzap. Tprzep czas

<l
- L -

Rys. 3.5 Graficzna reprezentacja przepie¢ oraz zapadéw napieé [95].

Obnizenie warto$ci napigcia skutecznego ponizej 10% w opisanym powyzej zakresie czasu
traktuje si¢ jako krotkotrwalg przerwe w zasilaniu.

Glowna przyczyng powstawania zapadoOw napi¢cia s3 zwarcia wystgpujace w systemie
elektroenergetycznym. Wywotuja przepltyw bardzo duzych pradéw i w nastepstwie bardzo duze
spadki napi¢¢ na impedancjach sieci zasilajgcej. W miejscu zwarcia napiecie maleje do zera,
roOwnoczesnie w nieomal wszystkich punktach systemu ulega zmianie w stopniu zaleznym
najczesciej od ,.elektrycznej” odlegloéci od miejsca zwarcia [25]. Im zwarcie wystapi blizej
zrodla zasilania, tym wigkszy spadek napigcia mozna zaobserwowaé. Czas trwania wyzej
opisanego zdarzenia jest zdeterminowany szybkos$cig reakcji urzadzen zabezpieczajacych, takich
jak bezpieczniki 1 wylaczniki. Wiele zwar¢, gtdéwnie w liniach przesylowych, jest eliminowanych
juz w czasie od 100 do 500ms, natomiast zwarcia w sieciach rozdzielczych trwaja zwykle dtuzej
[21].

Na skutki powstatych zapadow wptywaja ich amplitudy oraz czas trwania, a takze odbiorniki
podiaczone do sieci elektroenergetycznej, a dokladniej ich czuto$¢. Charakterystyki czutosci
odbiornikow reprezentowane sa m.in. za pomoca krzywej CBEMA Iub ITIC. Przyktadowa
charakterystyke tolerancji jakosci energii w postaci krzywej CBEMA przedstawiono
na ponizszym rysunku (Rys. 3.6).
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Warto$¢ skuteczna

A napiecia
300%
obszar
200% + obszar powodujacy nieprawidtowg
toler-anf:ﬂ prace urzadzenia lub
napiecia jego uszkodzenie
100% napiecie nominalne
0
obszar
obszar . . .
. powodujgcy nieprawidtowg
tolerancji R
napiecia prace urzadzenia lub
pie jego uszkodzenie
0% Ly ! t ! ! ! ! + >
10us 100us 8ms 0,1s 1s imin 1h 1dzien ¢Zas

Rys. 3.6 Krzywa CBEMA tolerancji napiecia zasilajacego [95].

Przepiecia napieciowe

Wedlug definicji, przepigcie napigciowe to przejsciowy wzrost napigcia zasilajacego

powyzej wartosci 110% napiecia znamionowego U, (Rys. 3.5). Wyrdznia si¢ klasy przepiec
do ktorych przynalezno$¢ okreslana jest na podstawie: czasu trwania, amplitudy, sposobu zaniku
oraz zrodia.
Wewnatrz calej grupy przepie¢ napigciowych mozna wyr6zni¢ nastepujace grupy: przepiecia
piorunowe bezposrednie 1 indukowane, przepiecia dorywcze (wolnozmienne) — w tym przepigcia
ziemnozwarciowe trwate, przepigcia dynamiczne i rezonansowe. Nastepng grupe stanowi¢ moga
przepiecia tagczeniowe (szybkozmienne) — w tym manewrowe oraz przepi¢cia awaryjne [16].
Przepig¢cia mozna sklasyfikowaé takze pod wzgledem ksztattu (Rys. 3.7).

a) Przepiecia dorywcze b) Udary o fagodnym

ATV
ALK

Przykladowe _T1|_ T2 | Przyktadowe wartosci:
. wartosci: T1=250ps,T2=2500us
T1=60s. (T1=1,2ps, T2=50ps)

c) Przepiecia sinusoidalnie

Humione d) Impulsy o bardzo stromym czole

A
A

0,9A To U

A\ T A
\// — L\:/\ MN ‘,/

Przyktadowe wartosci:

Y
A

- T2
T T1=0,5ps, < - >
T2=10ps. Przyktadowe wartosci: T1=100ns,
T2<3ms.

Rys. 3.7 Standardowa Kklasyfikacja rodzajow przepiec [16], [74], [95].
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Wyrdznia sig:
= przepigcia dorywcze

Przepigcia tego typu powstaja w wyniku zwar¢ doziemnych i migdzyfazowych
wywolanych dziataniem czynnikéw zewngtrznych (Rys. 3.7a), np. ingerencja ptakow,
zwierzat lub czynnikéw atmosferycznych innych niz piorun. Warto$¢ tego typu przepigc
zalezy od skuteczno$ci uziemienia punktu neutralnego sieci [16].

= przepigcia udarowe (o tagodnym/stromym czole)

Jednokierunkowe (jednobiegunowe) przepigcia udarowe najczes$ciej powstaja podczas
zjawisk atmosferycznych (przepig¢ piorunowych). Amplituda przepie¢ znacznie
przewyzsza warto$¢ nominalng napigcia. Powstajace przepigcia charakteryzujg sie
r6znorodng amplitudg oraz ksztalttem (Rys. 3.7b,c).

= przepigcia sinusoidalnie thumione

Niepowtarzalne tlumione przebiegi sinusoidalne powstaja w wyniku procesow
faczeniowych w liniach zasilajacych 1 sterujacych oraz podczas wyladowan
atmosferycznych. W rezultacie powstaje impuls elektryczny o stromym czole, ktory
w obwodach elektroenergetycznych przeksztalca si¢ w ekspotencjalnie tlumiong
sinusoide o czestotliwosci bedaca czestotliwoscig wihasng linii (zakres od 10kHz
do 1MHz) (Rys. 3.7c). Przepigcia sinusoidalne tlumione pojawiaja si¢ takze podczas
faczenia baterii kondensatorow w ukladach do kompensacji mocy biernej. Podczas
procesu taczenia pojawia si¢ oscylacyjny proces wymiany energii pomi¢dzy pojemnoscia
kondensatora i1 indukcyjnoscig sieci zasilajacej. Czgstotliwos$¢ tych oscylacji zwykle
wynosi kilkaset Hz, typowo od 300 do 600Hz, w szczegdlnych przypadkach osiagaja
warto$¢ 900Hz i wiecej [22].

= przepiecia impulsowe (o bardzo stromym czole)

Powtarzalne krotkotrwalte impulsy (tzw. szpilki) znacznie przewyzszajace napigcie
nominalne (Rys. 3.7d). Powstajg najczesciej w wyniku uderzen pioruna, uszkodzen linii
elektroenergetycznej badz wytadowan elektrostatycznych. Skutkiem tego typu przepigé
sg najczesciej uszkodzenia sprzetu elektronicznego oraz utrata danych zapisanych
na dysku.

Wystepowanie przepie¢ negatywnie wplywa zaro6wno na linie zasilajace, stacje
elektroenergetyczne jak i na koncowe odbiorniki. Zjawiska te powodujg wiele uszkodzen
i zniszczen urzadzen elektrycznych i elektronicznych.

Zmiennos¢ czestotliwosci sieciowej

Czestotliwos¢ sktadowej podstawowe] napigcia w sieci elektroenergetycznej jest jedna
z podstawowych wielko$ci zwigzanych z jakoscia energii elektrycznej. Nalezy pamigtac,
iz podana warto$¢ czestotliwosci rowna 50Hz ma charakter umowny. W rzeczywisto$ci
czestotliwo$¢ sieci elektroenergetycznej moze si¢ zmieniaé, jednak w S$cisle okreslonych
granicach. Dopuszczalne granice zmienno$ci czestotliwosci sieci elektroenergetyczne;
w Polsce zostaly zawarte w rozporzadzeniu Ministra Gospodarki [91] oraz w normie
PN-EN 50160 [66].
Z czestotliwos$cia napigcia zasilajacego nieodzownie zwigzane sg parametry takie jak: odchylenie
czestotliwosci napiecia oraz wahania czestotliwosci napiecia [55].
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Na podstawie ponizszych zaleznosci (3.6) i (3.7)) okresla si¢ odchylenie czgstotliwosci napigcia:

Af =f—1fn (3.6)
A
Afy, = f—IC 100% (3.7)

gdzie:

f —rzeczywista czgstotliwos$¢ sktadowej podstawowej napigcia sieci elektroenergetycznej,
fn — czestotliwo$¢ znamionowa napigcia sieci elektroenergetycznej,

Af — odchylenie czestotliwos$ci napiecia sieci elektroenergetycznej,

Afy,— wzgledne odchylenie czgstotliwosci napigcia sieci elektroenergetycznej.

Natomiast wahania czgstotliwosci okresla si¢ amplitudg wahan oraz czestotliwoscig
ich wystepowania, wedlug nastepujacych zaleznosci ((3.8) — (3.10)):

Of = fers1 — feks2 (3.8)
Sfoy, = . 100% 3.9
* T fu (3.9)
my
Fy = T, (3.10)
gdzie:
fexsis fexsz — sasiednie ekstremalne wartoSci czgstotliwoSci zmieniajacej si¢ w czasie

ze wzglednie duzg szybkoscig (np.: 0,2Hz na sekundg),

my — ilos¢ zaobserwowanych ekstremow f,,s w oknie o dtugosci T,

6f — amplituda wahan czgstotliwosci napiecia sieci elektroenergetycznej,

d fo,— wzgledna amplituda wahan czestotliwosci napigcia sieci elektroenergetycznej,
F; — czgstotliwos¢ wahahi czegstotliwosci napigeia sieci elektroenergetyczne;.

Przyczyny zmian czestotliwosci sktadowej podstawowej napigecia wynikaja ze zmian obcigzenia
1 pracy regulatorow w wezlach wytworczych.

Asymetria napiec i pradéw

Za symetri¢ trojfazowego systemu sieci elektroenergetycznej odpowiedzialne sg wartos$ci
napi¢¢ 1 pradow w poszczegolnych fazach, jak i kat wzgledem ktorego fazy sg przesunigte. Jezeli
wartos$ci napiec 1 pradow w poszczegdlnych fazach sg rOwne oraz przesunigte wzgledem siebie
o kat 120° mowi sie wtedy o systemie symetrycznym. System niesymetryczny to niespelnienie
jednego z powyzszych warunkow [66].

Do wskaznikow charakteryzujacych asymetri¢ napie¢ zaliczamy: wspotczynnik asymetrii
(3.11) oraz wspotczynnik niezrownowazenia (3.12).
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U
Qyy = U—Z 100% (3.11)

1

gdzie:
U; — warto$¢ modutu sktadowej symetrycznej zgodnej podstawowej harmonicznej napigcia,
U, — warto$¢ moduhu sktadowej symetrycznej przeciwnej podstawowej harmonicznej napigcia.

— UO 0
@y = 77+ 100% (3.12)

1

gdzie:
U, — warto$¢ modutu sktadowej symetrycznej zerowej podstawowej harmonicznej napigcia.

Asymetria napig¢ negatywnie wplywa na poprawng prace urzadzen trojfazowych.
Np. w przypadku silnikéw indukcyjnych bedzie to prowadzi¢ do nieréwnomiernych momentow
obrotowych, co w konsekwencji powoduje nadmierne zuzycie lozysk oraz grzanie wirnika
maszyny, co powoduje szybsze starzenie si¢ urzadzenia.

3.4. Zestawienie norm dotyczacych jakoSci energii elektrycznej

Obecnie do  najbardziej znaczacych  zaklocen  wystepujacych w  sieciach
elektroenergetycznych zalicza sie [5] i [51]:

= odksztalcenia napigcia (harmoniczne),

= wahania napigcia,

= zapady napi¢cia,

= krotkotrwale wzrosty napigcia,

= dhugotrwale obnizenia 1 wzrosty napigcia
= krotkie i dlugie przerwy w zasilaniu,

= przepiecia impulsowe,

= przepiecia oscylacyjne,

= asymetria napiec,

= zalamania napi¢cia.

Parametrami jako$ci energii sg wielkosci liczbowe opisujace wymienione zaklocenia oraz
wielko$ci nominalne napigcia zasilajacego wraz z ich odchyleniami. Dozwolone wielko$ci wyzej
wspomnianych parametrow oraz sposoby ich pomiaru zostaly ujete w obowigzujacych normach
technicznych. Obok normy PN-EN 50160 najwazniejszymi zrodtami informacji jest zbior norm
tzw. kompatybilno$ciowych z serii PN-EN 61000-x-X. Najwazniejsze polskie normy dotyczace
jakosci energii elektrycznej zostaty zebrane 1 umieszczone w ponizszej tabeli (

Tabela 4).

Ponadto ustalenia dotyczace jakosci energii elektrycznej regulowane s3 poprzez rozporzadzenia
Ministra Gospodarki oraz ustawg o prawie energetycznym (Tabela 5). Urzad Regulacji
Energetyki prowadzi wtlasne badania dotyczace zgodnosci jakosci dostarczanej energii
z obowigzujagcymi standardami [17].
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Tabela 4 Zestawienie norm dotyczacych jakosci energii elektrycznej [66] - [81], [135].

Jako$é¢ energii, kompatybilno$¢ elektromagnetyczna

PN-EN 50160 2010r. | Parametry napigcia zasilajagcego w publicznych sieciach elektroenergetycznych.

Kompatybilnos¢ elektromagnetyczna. Srodowisko.
PN-EN 61000-2-4 | 2003r. Poziomy kompatybilnosci dotyczace zaburzen przewodzonych mate;j
czestotliwosci w sieciach zaktadow przemystowych.

Kompatybilno$¢ elektromagnetyczna. Metody badan i pomiardw.
PN-EN 61000-4-16 | 2006r. Badanie odpornosci na asymetryczne zaburzenia przewodzone w zakresie
czestotliwosci od OHz do 150kHz.

Kompatybilnos¢ elektromagnetyczna. Metody badan i pomiarow.

PN-EN 61000-4-30 | 2009r. Metody pomiaru jakoSci energii.

Przepigcia

Kompatybilnos¢ elektromagnetyczna. Metody badan i pomiarow.

PN-EN 61000-4-4 | 2010r. Badanie odpornoéci na serie szybkich elektrycznych stanow przejsciowych.

Kompatybilnos¢ elektromagnetyczna. Metody badan i pomiarow.

PN-EN 61000-4-5 | 2010r. Badanie odpornosci na udary.

Kompatybilno$¢ elektromagnetyczna. Metody badan i pomiarow.

PN-EN 61000-4-12 | 2009r. Badanie odpornosci na ttumione przebiegi sinusoidalne.

Zapady i krotkie przerwy napiecia

Kompatybilno$¢ elektromagnetyczna. Metody badan i pomiarow.

PN-EN 61000-4-11 | 2007r. Badania odpornosci na zapady napigcia, krotkie przerwy i zmiany napiecia.

Harmoniczne i interharmoniczne

Kompatybilnos¢ elektromagnetyczna. Dopuszczalne poziomy.
PN-EN 61000-3-2 | 2010r. Dopuszczalne poziomy emisji harmonicznych pradu
(fazowy prad zasilajacy odbiornika < 16A4).

Kompatybilnos¢ elektromagnetyczna. Metody badan i pomiarow.
Ogolny przewodnik dotyczgcy pomiaréw harmonicznych i interharmonicznych
oraz stosowanych do tego celu przyrzadow pomiarowych dla sieci zasilajacych

i przylaczonych do nich urzadzen.

PN-EN 61000-4-7 | 2009r.

Kompatybilnos¢ elektromagnetyczna. Metody badan i pomiarow.
Badania odporno$ci na harmoniczne i interharmoniczne matej czestotliwosci
w przylaczu pradu przemiennego tgcznie z sygnatami przesytanymi
w sieciach zasilajacych.

PN-EN 61000-4-13 | 2010r.

Wahania napiecia

Kompatybilnos¢ elektromagnetyczna. Dopuszczalne poziomy.
Ograniczenia zmian napigcia i migotania $wiatla w sieciach zasilajacych
niskiego napiecia, powodowanych przez odbiorniki o pradzie znamionowym
< 164 przylaczanych bezwarunkowo.

PN-EN 61000-3-3 | 20009r.

Kompatybilnos¢ elektromagnetyczna. Metody badan i pomiarow.

PN-EN 61000-4-14 | 2010r. . o . .
Badanie odpornosci na wahania napiecia.

Kompatybilnos¢ elektromagnetyczna. Metody badan i pomiarow.

PN-EN 61000-4-15 | 2005r. Miernik migotania $wiatta. Specyfikacja funkcjonalna i projektowa.

Zmiennos¢ czestotliwos$ci sieciowej

Kompatybilno$¢ elektromagnetyczna. Metody badan i pomiardw.
PN-EN 61000-4-28 | 2009r. Badanie odporno$ci na zmiany czgstotliwosci sieci zasilajacej dla urzadzen
o fazowym pradzie wejsciowym do 16A.

Asymetria napieé

Kompatybilno$¢ elektromagnetyczna. Metody badan i pomiardw.
PN-EN 61000-4-27 | 2000r. Badanie odpornosci na asymetri¢ napiecia dla urzadzen
o fazowym pradzie wejsciowym do 16A.

Tabela 5 Zestawienie pozostalych polskich regulacji prawnych dotyczacych jakosci energii elektrycznej
[91]-[94], [108], [109].
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Dz. U. Nr 54, poz. 348

z dn. 10 kwietnia 1997r.

Prawo energetyczne.

Dz. U. Nr 93, poz. 623

z dn. 4 maja 2007r.

Rozporzadzenie Ministra Gospodarki
w sprawie szczegotowych warunkow funkcjonowania
systemu elektroenergetycznego.

Dz. U. Nr 30, poz. 178

z dn. 18 luty 2008r.

Rozporzadzenie Ministra Gospodarki zmieniajace
rozporzadzenie w sprawie szczegdtowych warunkow
funkcjonowania systemu elektroenergetycznego.

Dz. U. Nr 162, poz. 1005

z dn. 21 sierpnia 2008r.

Rozporzadzenie Ministra Gospodarki zmieniajace
rozporzadzenie w sprawie szczegdtowych warunkow
funkcjonowania systemu elektroenergetycznego.

Dz. U. Nr 216, poz. 1677

z dn. 18 grudnia 2009r.

Rozporzadzenie Ministra Gospodarki zmieniajace
rozporzadzenie w sprawie szczegolowych zasad
ksztaltowania i kalkulacji taryf oraz rozliczen
w obrocie energig elektryczna.

Dz. U. Nr 21, poz. 104

z dn. 8 stycznia 2010r.

Ustawa 0 zmianie ustawy —
Prawo energetyczne oraz 0 zmianie
niektorych innych ustaw.
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4. Analiza sygnalow

4.1. Wprowadzenie

W znaczeniu ogdélnym analiza to rozklad na skfadniki (lub czynniki) struktur zlozonych.

Analiza sygnalow stosowana jest w celu wydobycia informacji niesionej przez sygnal
np. rozpoznanie tresci sygnalu mowy, przewidywanie ruchéw tektonicznych na podstawie
zarejestrowanych sygnatow geosejsmicznych [130].
W celu uzyskania, ulepszenia badz zmiany postaci informacji niesionej przez sygnal, sygnaty
poddaje si¢ r6znego rodzaju przetworzeniom. Przetwarzanie sygnalow polega na wykorzystaniu
operacji matematycznych, transformujacych sygnat (sygnaty) do wymaganej przez nas postaci.
Sygnal poddawany jest przetworzeniu w celu ulatwienia jego analizy. Rysunek (Rys. 4.1)
przedstawia podstawowy podzial metod analiz uwzglgdniajacych dziedzing wykonywanych
operacji (czas, czestotliwo$¢ i czas-czestotliwosé) [47], [48].

Metody analizy
sygnatéw

Analizy
czasowe

Analizy Analizy czasowo- Analizy
czestotliwosciowe czestotliwosciowe korelacyjne

Rys. 4.1 Podstawowy podzial metod analiz sygnaléw.

Analizy
statystyczne

Analiza sygnalow najcze$ciej sprowadza si¢ do ich analizy czestotliwosciowej [130]. Do zalet
analizy czestotliwosciowej mozemy zaliczy¢ [101]:

= mozliwo$¢ zastosowania do bardzo szerokiej gamy sygnatow,
= wszechstronnie opracowane podstawy teoretyczne,

= prostota zwigzkéw z innymi metodami analiz sygnatow,

= gleboka interpretacja fizyczna.

Zadaniem analizy czestotliwosciowej jest badanie parametrow i wlasciwosci sygnatu poprzez
analize jego struktury czestotliwosSciowej, czyli poprzez analiz¢ widma sygnalu 1 jego
podstawowych cech. Czgstotliwosci zawarte w sygnalach wystgpujacych samoistnie
w przyrodzie i niosg ze sobg informacje o wiasciwos$ciach lub stanach rozpatrywanych obiektow,
np. sygnaty biomedyczne niosace informacje o aktualnym stanie pacjenta. Najbardziej znang
i powszechnie stosowang metoda analizy czgstotliwosciowej jest transformacja Fouriera [101],
[130], [131]. Umozliwia ona przeksztalcenie sygnalu z dziedziny czasu w dziedzing
czestotliwosci, dajac tym samym informacje na temat czgstotliwosci zawartych sygnale.
Praktyczne realizacje transformacji Fouriera obarczone s3 pewnymi ograniczeniami, m.in.
dotyczacymi ilosci przetwarzanych probek sygnatu, czy czasem trwania okna pomiarowego.

W praktycznych zastosowaniach najczes$ciej mamy do czynienia z sygnalami niestacjonarnymi,
ktorych cechy charakterystyczne ulegaja zmiang w czasie. W tym przypadku transformacja
Fouriera okazuj¢ si¢ niewystarczajaca, poniewaz widma takich sygnalow ulegaja zmianie
w czasie, a metoda Fouriera daje usrednione wyniki (w oknie analizy). Rozwigzaniem
niedoskonato$ci transformacji Fouriera byla zaproponowana przez Gabora krotkookresowa
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transformacja Fouriera (STFT), a w kolejnym kroku wprowadzenie i rozwinigcie metod
transformacji falkowej [4], [39] - [42].

Poza przytoczonymi metodami analizy sygnalow w dziedzinie czasu i czgstotliwosci istnieje
jeszcze caly szereg metod, ktorych uproszczony podziat przedstawiono na rysunku (Rys. 4.2).

Reprezentacje sygnatow
w dziedzinie czasu

i czestotliwosci

( Parametryczne > (Nieparametryczne)

modele: MA, AR, ARMA,
Prony, MV, PHD, MUSIC,
SVD

Liniowe

transformata Fouriera,
transformata wavelet,
transformata S, itp.

Nieliniowe

klasa Cohena (Wigner,
Wigner-Ville itp.),
klasa
Boashasha-O'Shea’ego

Rys. 4.2 Uproszczona klasyfikacja metod czestotliwosciowych i czasowo-czestotliwosciowych sygnatu
ze wzgledéw obliczeniowych [132].

4.2. Wybrane metody przetwarzania sygnalow
4.2.1. Transformacja Fouriera

Transformacja Fouriera przeksztalca funkcje w dziedzinie czasu na funkcje w dziedzinie
czestotliwosci. Uwidacznia w ten sposob sktadowe sygnatu bedace funkcjami sinusoidalnymi.
Dzigki czemu sygnal mozna przedstawi¢ jako sume sinusoid o réznych amplitudach,
czestotliwosciach 1 fazach.

Transformacj¢ Fouriera danej funkcji x(t) okreslaja warunki Dirichleta [101], [130]:

= funkcja x(t) posiada skonczong liczb¢ nieciggtosci w dowolnym skonczonym przedziale,
a warto$ci funkcji w tych przedziatach sa ograniczone,

» funkcja x(t) ma skonczong liczbe ekstremdéw w dowolnym skonczonym przedziale,

= funkcja x(t) jest bezwzglednie catkowalna.

Jezeli funkcja x(t) spetnia wskazane powyzej warunki to mozna na niej wykona¢ transformacje
Fouriera. Ciagle przeksztalcenie Fouriera wyraza si¢ zaleznoscig (4.1):

oo

X(jw) = fx(t)e‘f“’tdt (4.1)

—00
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A odwrotne do niego przeksztaltcenie przedstawia wzor (4.2):

1
0 = [ X(hertar @2)

gdzie:

t — Czas,

f — czgstotliwosc,

w — pulsacja,

X(jw) — widmo sygnatu.

Przy czym X (f) moze by¢ przeksztatcone do wspotrzednych biegunowych (4.3):

X(jw) = |X(jw)|e/* (4.3)

gdzie:
|X(jw)| — widmo amplitudowe,
@ (w) — widmo fazowe.

W rzeczywistych realizacjach przeksztalcenia Fouriera, sygnat poddawany analizie jest
sprobkowany i ma ograniczong do N probek dlugos¢, co jest rownoznaczne z wymnozeniem
dyskretnego sygnalu (4.4) z funkcjg okna w(n), w najprostszym przypadku prostokgtnego
przyjmujacego N niezerowych wartosci (4.5):

x,(n) = x(n) -wn), —0<n<+o (4.4)
( )_{1, n=20,12,..,N—-1
Wi =10, pozostate n (4.5)

Dla opisanego powyzej przypadku para transformat przybiera posta¢ wedlug wzorow (4.6)
i (4.7):

N-1
XM () = 3" x(me o (4.6)
x(n) =% f XM e/l (4.7

-1
gdzie:
2nf . .
Q= - znormalizowana pulsacja,

N

fs — czgstotliwos$¢ probkowania sygnatu.

W wyniku przeksztalcenia otrzymano ciggte widmo dyskretnego sygnatu x(n). Wigksze
znaczenie praktyczne ma jednak dyskretne przeksztalcenie Fouriera — DFT (ang. Discrete
Fourier Transform). W przypadku DFT analizie poddawany jest sygnal dyskretny
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o skonczonej liczbie probek N, natomiast wynikiem przetworzenia jest takze dyskretne N —
punktowe widmo sygnatu. Zaleznosci (4.8) oraz (4.9) przedstawiaja par¢ dyskretnych
transformat.

N-1

2TC
X(k) = Z x(n)e W, k=012,..N-1 (4.8)
n=0
N-1
1 '2—nkn
x(n) = Nz XW)e'N*",  n=012,..N—-1 (4.9)
k=0

W wyniku okienkowania (4.4) dyskretne widmo X (k) sygnatu x(n) zostaje znieksztalcone. Jest
to spowodowane splotem sygnatu i okna (4.10) w dziedzinie czestotliwosci, w wyniku czego
dochodzi do rozmycia widma sygnatu i pojawienia si¢ w widmie falszywych prazkow (tzw.
listkdw bocznych) [130].

+7
. 1 . .
Xw(efﬂ)=ﬁ j X(e/®)W (e/-9)de (4.10)
-7

Dyskretyzacja sygnalu x(n) powoduje powielenie jego widma z okresem czestotliwosci
probkowania f;. Szeroko$¢ lista glownego A,,; jest zalezna od ilosci probek okna w(n) oraz
od rodzaju wykorzystanego okna. Okna stosowane w analizie Fouriera dzielone s3 na
parametryczne oraz nieparametryczne. Tabela (Tabela 6) przedstawia podstawowe okna
nieparametryczne wraz z ich parametrami.

Tabela 6 Wybrane dyskretne, nieparametryczne okna czasowe i ich parametry [130].

o Szerokosé listka Wzgledne ttumienie
Nazwa okna Definicja okna W(n), n=0,...,N-1 alownego - A najwyiszego listha
bocznego - A,
Prostokgtne 1 47/ N 13,3dB
. Z\n—(N —l)/2‘
Trojkgtne 1-— 87z /N 26,5dB
N-1
Hanninga 1(, 27m
(Hanna) 2(1 cos(l\I 1 87 /N 31,5dB
2
Hamminga 0,54-0,46 COS(Nﬂnlj 87 /N 42,7dB
2/m 4
Blackmana | 0,42 —0,50 cos N1 +0,08 cos Nl 127/ N 58,1dB

gdzie: A, = 2”(%)'
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Nie mniej wazng grupe stanowig okna parametryczne. W oknach tego typu istnieje mozliwosé¢
projektowania okna w celu uzyskania wymaganych parametréow (szeroko$ci lista glownego,
wzglednego tlhumienia najwyzszego lista bocznego). Przyktadowe okna parametryczne [130]:

= okno Dolpha-Czebyszewa

Okno Dolpha-Czebyszewa jest wynikiem optymalizacji, w ktorej minimalizuje si¢ szeroko$¢
listka gldownego widma przy zalozeniu okreslonej dlugosci okna oraz przy ograniczeniu
dopuszczalnej wysokosci maksymalnego listka bocznego. Jest to okno optymalne, poniewaz
charakteryzuje si¢ ono listkiem gldownym widma o najmniejszej szerokosci ze wszystkich okien
o tej samej dlugosci, z tego powodu szczegdlnie nadaje sie¢ ono do wysokorozdzielczych analiz
czgstotliwosciowych sygnatow.

Definicje¢ okna Dolpha-Czebyszewa przedstawia zalezno$¢ (4.11):

1 +2 i T ( nk) 2mwkm
” 2, n—1 | B cos N ) oS

wpe(m+M+1)=cC 5

)

(4.11)

da-M <m<M

gdzie:

T (x) = {cos((N —1Dcos'x), Ix|<1

cosh((N —1)cos™tx), Ix|<1

B = cosh (ﬁ cosh™! ]l/) = cosh (ﬁcosh‘l(lo“‘sl/zo)).

= okno Kaisera
Okno Kaisera jest wynikiem optymalizacji, podczas ktorej minimalizuje si¢ szerokos$¢ lista
gldéwnego widma przy zalozeniu jego okreslonej dlugosci oraz procentowego udziatu energii
listkow bocznych w calkowitej energii widma.
Definicja okna Kaisera jest nastepujaca (dla N parzystego lub nieparzystego) (4.12):

e (N— 2
10(3 1—( (1\(11\_’1)1/)2/2) )

Io(B) '

0<n<N-1 (4.12)

wig(n) =

gdzie I,(B) oznacza funkcj¢ Bessela zerowego rzedu, okreslong wzorem (4.13):

2

IL(x)=1+ i I@ (4.13)
k=1

k!
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a B 1 N sg parametrami projektowymi okna:

0, dla A, < 13,26 dB
B =140,76609(As — 13,26)%* + 0,09834 (4, — 13,26), dla 13,26 < A, < 60 dB
0,12438(4, + 6,3), dla 60 < Ay < 120 dB

_ 24m(Ag +12)

N =1k, 155- A,

gdzie [K] oznacza najmniejszg liczbe naturalng rowng lub wigkszg od K.

4.2.2. Krotkookresowa transformacja Fouriera

Krotkookresowa transformacja Fouriera STFT — (ang. Short Time Fourier Transform) byta
kolejnym krokiem w rozwoju metod fourierowskich, nieprzystosowanych do tej pory
do analizy sygnaldéw niestacjonarnych [40], [41], [101], [130] i [131]. W metodzie tej
wprowadzono analizujgce, przesuwajace si¢ w czasie, okno czasowe o stalej dtugosci. Zatem
w literaturze mozna spotkac si¢ z inng nazwa metody — MWM (ang. Moving Window Method).
Definicje tej transformacji opisujg nastepujace zaleznosci w dziedzinie czasu (4.14)
I dziedzinie czgstotliwosci (4.15):

STFII @) = [ x@y (- e (4.14)
STFIE G f) = e [ X v = petay (4.5)

gdzie:

t — chwila czasowa, w ktorej wykonywana jest analiza sygnatu (przesunigcie w czasie),
f — czestotliwose,

y(t) — czasowe okno analizy (obserwacji),

['(t) — transformacja Fouriera okna y(t),

x(t) — sygnat analizowany w dziedzinie czasu,

X(f) — sygnat analizowany w dziedzinie cz¢stotliwosci.

Syntez¢ sygnatu x(t) — transformacje odwrotna, definiuje si¢ zaleznoscia (4.16):

1 .
x(t)=m_[o STFT,(t, f)e/*™ 't df (4.16)

gdzie :
y(0) — jest wartoscig okna y(t) w chwili zerowe;j.
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Dyskretna posta¢ rOwnania (4.14) ma nastepujaca postaé (4.17):

+ o0

STFTI(n, k) = z x(m)y*(n — m)e_j(%nk)m (4.17)
m=—oo
gdzie:
k — zdyskretyzowana czestotliwosc,
n — wybrana chwila czasowa (numer probki sygnatu), dla ktorej wyznaczane jest dyskretne
widmo,
m — numer probki okna y(m), dlam =0,1,2,...,M — 1,
M — rozmiar okna y(m), M powinno spetnia¢ zaleznos¢ M < N.

Ograniczajac przedziat analizowanego sygnatu do N probek otrzymano (4.18):

STFTT (n, k) = Z x(n — myy* (m)e/ (X (4.18)
m=0

k — zdyskretyzowana czgstotliwos¢ o wartosciach z przedziatu: k= 0,1,2,...,N —1 oraz
n=2012.. N—1,

n — wybrana chwila czasowa (numer probki sygnatu), dla ktorej wyznaczane jest dyskretne
widmo,

m — numer probki okna y(m), dlam =0,1,2,...,M — 1,

N — ilo$¢ probek sygnatu.

Po uzupehieniu sygnatu x(n) probkami zerowymi do rozmiaru N = 2P, do realizacji STFT
mozna zastosowaé szybkie algorytmy transformacji Fouriera — FFT [130], ktore upraszczaja
obliczeniowo prezentowang metodg.

Zaleznos¢ pomigdzy ciggla 1 dyskretng krotkookresowa transformacjg Fouriera zostata
przedstawiona za pomoca nastepujacych wzordéw (4.19) i (4.20):

STFT[k,n] = STFT(t, ) (4.19)
t = kAt, f= ﬁ (4.20)

gdzie:

At — okres probkowania.
Otrzymane w wyniku krétkookresowej transformacji Fouriera amplitudowe widmo sygnatlu
zwane spektrogramem, wykorzystywane jest do dalszej analizy sygnatu. Spektogram STFT

stanowi najprostszy typ reprezentacji czasowo-czestotliwo$ciowej sygnatu i definiuje si¢ go jako
kwadrat modutu transformacji (4.21):

SP(t,f) = ISTFT(t, )I? (4.21)
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Z punktu widzenia zasady nieoznaczono$ci najlepsza koncentracje czasowo-czestotliwosciowa
posiada funkcja Gaussa. Definiujac ksztalt czasowego okna obserwacji za pomoca tej funkcji
uzyskuje si¢ optymalng czasowo-czestotliwosciowa rozdzielczo$¢ analizy. Zakladajac, ze sygnat
poddawany analizie STFT rowniez posiada ksztalt funkcji Gaussa, uzyskuje si¢ maksymalna
warto$¢ STFT. Wyniki analizy STFT przy tak dobranych zalozeniach umozliwiaja zbadanie
maksymalnych mozliwosci analizy czasowo-czestotliwosciowej [97].

Zaktadajac, ze funkcja okna bedzie wrazona wzorem (4.22):

r©=(5) ez (4.22)
a sygnat wejsciowy (4.23):
s(t) = (g)z o(-22%) (4.23)

Zatem transformata STFT w oknie y(t) sygnatu s(t) wynosi [97] (4.24):

1

2 aff . 1 . a
STFT(t, w) = (i‘fg) o aamt @@ e et (4.24)

Odpowiadajac powyzszej zalezno$ci spektogram wyrazony jest wzorem (4.25):

Zme(_%ﬂ_ﬁwz)
a+p

Spektogram skoncetrowany jest wokot punktu (0,0), czyli w srodku sygnatu. Poziomy przekroj
funkcji jest elipsg. Pole elipsy uzyskuje warto$¢ minimalng w przypadku idealnego dopasowania
funkcji okna do ksztaltu badanego sygnatu (@ = ). Dla warto$ci spektogramu réwnej 1 — e ™!
pole to wynosi 2 (Rys. 4.3).

SP(t,w) = (4.25)

M
\

Rys. 4.3 Po lewej: spektorgam sygnatu gaussowskiego w oknie czasowym Gaussa. Po prawej: elipsa uzyskana
w wyniku przekroju poziomego spektrogramu STFT (minimalne pole powierzchni rowne 21).
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4.2.3. Transformacja Gabora

Inng blisko spokrewniong z STFT metodg analizy sygnalow jest transformacja Gabora [97],
[130], [131]. W metodzie tej, analizowany sygnal zostaje roztozony na sume¢ funkcji bazowych,
ktore otrzymywane sa z funkcji prototypowej bedacej oknem gaussowskim, w wyniku
przesunigcia jej w czasie i czestotliwosci [130]. Ogodlng postac transformacji Gabora wyrazi¢
mozna za pomoca zaleznosci (4.26):

x(t) = z z Cm,ngm,n(t)= z Z Cm,ng(t_mAt)ejzn(nAf)t (4.26)

m=—00 n=—0o m=—00 n=—0o

gdzie:

Imn(t) — przesunigta w czasie i czgstotliwosci dowolna funkcja bazowa (okno syntezy),
Cmn — WspOlczynnik dekompozycji,

mAt — przesunigcie w czasie,

nAf — przesuniecie w czgstotliwosci,

oraz przy zatozeniu: At - Af < 1.

Wspotczynnik dekompozycji Cyy, ,,, Wyznacza si¢ z zaleznosci (4.27):

+00 +o

Cun = | x@hin @it = [ x@y €= mavemrear @.27)

gdzie:

y(t) — funkcja prototypowa analizy (okno analizy), ortagonalna do funkcji g(t) dla ktore;
speliona jest ponizsza zalezno$¢ (4.28) [101]:

> Gnn@Fin (¢ = 8 =) 4.28)

mmn .
W efekcie czasowo-czestotliwo$ciowa transformate Gabora cigglego sygnatu x(t) mozna
zapisa¢ nastepujaco (4.29):

S (mT, nF)|Cop|” (4.29)
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czestotliwose

\

czas

Rys. 4.4 Podzial plaszczyzny czasowo-czestotliwosciowej w metodzie STFT i transformacie Gabora [130].

4.2.4. Transformacja falkowa

Transformacja falkowa jest obecnie jednym z najpopularniejszych i najdynamiczniej
rozwijanych narzedzi analizy czestotliwosciowej sygnalow niestacjonarnych. Powstanie
transformaty bylo wynikiem wzmozonego zapotrzebowania na metod¢ analizy czasowo-
czestotliwosciowe] o zmiennej szerokosci okna tak, ktéra dawataby wysoka rozdzielczosé
czestotliwosciowa dla sktadowych o niskich czestotliwosciach oraz precyzyjna lokalizacje
w czasie dla wysokich czg¢stotliwosci, podczas analizy sygnaléw niestacjonarnych. Definicje
cigglego przeksztalcenia falkowego — CWT przedstawiajg zaleznosci W dziedzinie czasu (4.30)
I w dziedzinie cze¢stotliwosci (4.31) [4], [40], [130].

1 i T—t
CWTxT(t,a)=ﬁ_£ xoy (=) e (4.30)
CWTE(t,0) = Tal f X(FT* (af)e?™tdf (4.31)

gdzie:
y(t) — falka bazowa (macierzysta),

ﬁy (%) — pewna rodzina falek (jadro transformaty),

I'(f) — transformacja Fouriera falki y(t),

a — wspodlczynnik skali,

t — przesunigcie w czasie,

x(t) — sygnal analizowany w dziedzinie czasu,

X(f) — sygnat analizowany w dziedzinie czgstotliwosci.
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Odwrotng ciggly transformacj¢ falkowa definiuje si¢ natomiast wedhug zaleznosci (4.32) [130]:

+o00 + oo

2 t—1 da
Ao=§!_icwn@@g(a)dr; (4.32)
gdzie:
¢y = |F|(]?||2 df < oo, r@) =0 (4.33)

—00

Podobnie jak w przypadku STFT (rozdziat 4.2.2) zdefiniowano spektrogram jako kwadrat
modulu transformacji (4.21), tak dla falek mozna zdefiniowaé skalogram do reprezentacji
przetworzonego sygnatu (4.34).

SEEL(t, @) = |CWT, (t, @) 2 (4.34)

W wyniku analizy sygnatlu ciggly transformacja falkowa uzyskuje si¢ znaczng nadmiarowos¢
reprezentacji, dlatego tez najczgsciej probkuje si¢ jej parametry (czas 1 wspotczynnik skali),
otrzymujac — analogicznie do szeregu Fouriera, wspotczynnik szeregu falkowego. Najczesciej
stosowanym jest diadyczny szereg falkowy, w ktorym wykorzystuje si¢ nastepujace zatozenie
(4.35):

t=n2"mqg=2"M (4.35)

W diadycznym szeregu falkowym sygnal reprezentowany jest za pomocg wyrazenia (4.36):

+ o0 + o0

x(t) = Z Z dnnGmn(t) (4.36)

m=—oo nNn=—0oo

gdzie:

+ 00

A = f X(OVma Odt, G =2"2gQRME—1),  Yya() =222t —n)  (4.37)

—00

przy czym y(t) jest funkcja dualng do g(t), a dla systemu falek ortagonalnych y(t) = g(t)
[130]. Dla przytoczonych zalozen przestrzen czasowo-czestotliwosciowa sygnatu jest dzielona
wedlug ponizszego rysunku . Istnieje takze mozliwos$¢ innego podziatu plaszczyzny czasowo-
czestotliwosciowej sygnatu (szachownice dekompozycji) w ktorej wykorzystuje sie koncepcje
multifalek oraz pakietow falkowych. Zdarza si¢ rowniez, ze szachownice dekompozycji
tworzone sg adaptacyjnie, na przyklad na podstawie entropii informacyjnej [90], [96], tego typu
falki zwane s adaptacyjnymi pakietami falkowymi [130].
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czestotliwos¢

\/

Czas

Rys. 4.5 Podzial plaszczyzny czasowo-czestotliwosciowej dla transformaty falkowej diadycznej [4], [42].

W praktycznych zastosowaniach zamiast analizy sygnatu cigglego, wykorzystuje si¢ jego postac
dyskretyzowang. Stad tez wieksze znaczenie praktyczne ma dyskretna (czasowa) transformacja
Falkowa. Dyskretne przeksztalcenie falkowe — DWT mozna przedstawi¢ za pomocg zaleznosci
(4.38) [40]:

DWTI(p,q) = a(;p/z Z X(n)y(a(;pn - qTo) (4.38)
n

gdzie:

p — wspdlezynnik skali,

q — przesunig¢cie na osi czasu,
n — dyskretny czas,

oraz dla transformacji Falkowej diadycznej:
ao = 2,
TO = 1

W analizie falkowej sygnal moze by¢ rozlozony na dwa typy funkcji $cisle powigzanych
ze sobg (tworzgcych rodzine ortagonalng), charakteryzujacymi si¢ roznymi wlasciwosciami [42]:
= funkcja skalujaca (ang. saling function) — oznaczang najczesciej przez @ (t) lub ¢ (n),

= funkcja falkowa (ang. wavelet function) — oznaczang przez Y (t) lub Y (n).

Transformacja falkowa sygnalu przy takim zalozZeniu polega na wyznaczeniu odpowiednich
wspoOtczynnikéw rozkladu sygnatu na podstawie iloczynéw skalarnych. Dla diadycznej DWT
rozklad sygnatu odbywa si¢ wedtug zaleznosci (4.39) oraz (4.40) :

¢;j(k) = (x(n), @ x(n)) = Z x(n) ;e (M) (4.39)

n

;) = (), e () = ) x ()i () (4.40)

n
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gdzie:

@) = 2792p(27/n — k), W) =277p(277n — k)
cj(k) — wspétczynnik rozktadu dla funkcji skalujacej,

d; (k) — wspolczynnik rozktadu dla funkcji falkowej.

Odwrotne dyskretne diadyczne przeksztatcenie falkowe — IDWT (rekonstrukcje sygnatu) mozna
zapisac¢ za pomocg zaleznosci (4.41):

J=Jjo

() = Zk: 2702 ¢, (k) (2-Iom — k) + Zk: ; 272d,(k)yp(27n — k) (4.41)

Jedng z przyczyn popularnosci diadycznej transformacji falkowej jest tatwos¢ jej praktycznej
implementacji. Falki mozna zastagpi¢ zwigzanymi z nimi filtrami (teoria wielorozdzielczej
aproksymacji sygnatu [4], [130]), a wspotczynniki dekompozycji falkowe] (dj(k),cj(k))
uzyskiwa¢ w wyniku wielopoziomowej filtracji sygnatu za pomoca pary filtréw:
dolnoprzepustowego h,; (odpowiadajagcemu funkcji skalujacej) i gornoprzepustowego hy
(reprezentujacego funkcje falkowg) oraz decymacji probek drugiego rzgdu (odrzucenie
co drugiej probki) (Rys. 4.6).

do
» hg >y2 >
X . di
> filtr gérnoprzepustowy > hg L ] * 2L
Co d2
»  hd V2| » hg > V2>
filtr doInoprzepustowy - hd - * 2 ol ¢
dwukrotne c
.. . . £ 1
zmmejszerme czqstgtllwosm > hd - * 2 —p
probkowania

Rys. 4.6 Trojpoziomowa diadyczna analiza falkowa z wykorzystaniem filtréw falkowych.

Analogicznie z wykorzystaniem opisanych filtrow dokonuje si¢ syntezy sygnalu realizujac
w ten sposob odwrotne przeksztalcenie falkowe (Rys. 4.7).

do

dwukrotne -
zwigkszenie czgstotliwosci + 2 o hg
prébkowania filtr di _ X
, A2|— hg
gérnoprzepustowy
d2 Co
—> 42— hg A2 hd J
filt “
iltr -
dolnoprzepustowy + 2 ' hd
C1
—> 42— hd

Rys. 4.7 Tréjpoziomowa diadyczna synteza falkowa z wykorzystaniem filtréw falkowych.
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Zwiazek pomigdzy funkcjami falkowymi oraz skalujacymi, a odpowiadajagcymi im filtrami
okreslaja zaleznosci (4.42) oraz (4.43) [42], [130]:

ha(q) = \/ff P2t — q)dt (4.42)

he(q) = \/ffll)(t)<p(2t —q)dt (4.43)

Odpowiedni dobor filtrow hg oraz h, decyduje posrednio o zastosowanej funkcji skalujgcej oraz
funkcji falkowej, a przez to o wlasciwosciach danej transformacji falkowej. Dostepny jest caty
szereg funkcji falkowych oraz zwigzanych z nimi funkcji skalujacych, a takze odpowiadajacych
im filtrow. W zaleznosci od wymaganych cech falek, stosuje si¢ migdzy innymi rodziny falek:
Daubechies, Symlets, Coiflets, Meyer’a, Morlet’a, Haar’a i inne [4]. Mozliwa jest takze
(po spehieniu okreslonych zalozen matematycznych dotyczacych funkcji falkowych
i skalujacych [4], [130]) konstrukcja wlasnych falek dostosowanych do okreslonych potrzeb.

4.2.5. Transformacja Wignera-Ville’a

Transformacja Wignera po raz pierwszy zostata zdefiniowana w mechanice kwantowe;j
w 1932r. przez pozniejszego laureata nagrody Nobla — Eugene Wigner’a [116]. W 1948r.
J. Ville zaproponowat wykorzystanie w transformacji sygnatu analitycznego, ktory pozwolit na
wyzerowanie widma czasowo-czg¢stotliwosciowego dla ujemnych czgstotliwosci oraz catkowite
usuniecie pasozytniczych interferencji pomiedzy skladowymi o ujemnych i dodatnich
czestotliwosciach [111] (Rys. 4.8).

Rys. 4.8 Reprezentacja Wignera-Ville’a trzech sygnaléw Gaussa o czestotliwosciach 100,300,500Hz oraz
powstale interferencje pasozytnicze (200,300,400Hz). Po lewej stronie prezentacja widma sygnatu
rzeczywistego, po prawej stronie widmo sygnatu analitycznego.

Czasowo-czestotliwosciowa reprezentacja Wignera-Ville’a (WVD) spelnia wyjatkowa rolg
w analizie czg¢stotliwosciowej sygnaldw niestacjonarnych, poniewaz idealnie odwzorowuje
W przestrzeni czasowo-czestotliwosciowej liniowa zmiang czestotliwosci. Stanowi takze
podstawe do tworzenia metod usrednionych [97], [130]. Ciagla transformat¢ Wignera-Ville’a
mozna przedstawic¢ za pomocg zaleznosci (4.44) [85], [86], [131]:
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+ 00

WVD(t, f) = f s (t + %) s* (t — %) e J2miTdr (4.44)

— 00

jadro funkcji Wignera-Ville’a definiowane jako:
T T
s (t + E) s (t - E) (4.45)

Reprezentacja Wignera-Ville’a charakteryzuje si¢ najwigcksza koncentracja energii
W przestrzeni czasowo-czestotliwosciowej, czyli posiada najlepsza taczng zdolnos$¢ rozdzielcza.
W przypadku sygnatléw zlozonych w reprezentacji Wignera-Ville’a wystgpuja pasozytnicze
interferencje wzajemne (ang. cross-terms) o charakterze oscylacyjnym pomiedzy skladowymi
wiasnymi widma (Rys. 4.8), ktore znacznie utrudniaja interpretacje wynikow [8], [14], [15],
[26], [27], [28], [30], [50], [53], [59], [82], [97], [98], [118], [130].

Poddajac transformacji Wignera-Ville’a sygnat o ksztalcie funkcji Gaussa (4.46):

s(t) = (%)Z e(=3%) (4.46)
otrzymano (4.47) [14], [97]:
WVD,(t w) = 2¢(-%"~a%") (4.47)

O\A\
A o e
b ; 5
5 0
pulsacja -5
czas czas

pulsacja

Rys. 4.9 Ksztalty funkcji uzyskanych w wyniku przetworzenia funkcji Gaussa za pomoca:
a) spektrogramu STFT, b) WVD.

Transformacja WVD funkcji Gaussa, podobnie jak dla spektogramu STFT, skoncentrowana jest
wokot punktu (0,0) czasowo-czestotliwosciowego (Rys. 4.9). Poziomy przekrdj funkcji jest
rowniez elipsg, natomiast pole elipsy dla wartosci spektogramu réwnej 1 —e~! wynosi
(Rys. 4.10). Rozdzielczos¢ transformaty WVD jest zatem dwukrotnie wigksza.
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a) STFT b) WVD

A oA

AT
N

Rys. 4.10 Przekroje poziome wynikow transformacji: a) spektrogramu STFT
(minimalne pole powierzchni rowne 27), b) WVD (minimalne pole powierzchni réwne ).

Zasadniczg wadg transformacji Wignera-Ville’a jest zjawisko zwane interferencjami
pasozytniczymi lub czlonami krzyzowymi (ang. Cross terms) pojawiajace si¢ podczas
transformacji sumy wielu sygnatow [8], [14], [15], [27], [59], [97].

Rozpatrujac sygnat bedagcy sumg dwoch sygnatow (4.48):

s(t) = 5,(t) +5,(1) (4.48)
otrzymano transformate Wignera-Ville’a, posiadajgca nastepujagce sktadowe (4.49):

WVD,(t, w) = WVDg, (t, w) + WVDg, (t, ) + 2Re{WV Dy, o, (t, w)} (4.49)

Powyzsza zaleznos$¢ (4.49) ukazuje, iz wynikiem transformacji Wignera-Ville’a sumy dwoch
sygnaldéw nie jest suma ich poszczegdlnych transformat. W przypadku gdy (4.50):

s, (t) = efont oraz s,(t) = eJ®2t (4.50)

wynikiem transformacji Wignera-Ville’a jest nastepujaca zaleznos¢ (4.51):

WVD,(t,w) = 2n8(w — w,) + 216 (w — w,) + 416 (w — w,) cos(wgyt) (4.51)

w dziedzinie czgstotliwosci:

(1)1+(J)2

W, === oraz Wg = W1 — Wy (4.52)

gdzie:
w1 — pulsacja sygnahu s4(t),
w, — pulsacja sygnatu s, (t),
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w, — pulsacja interferencji pasozytniczej (Srodek geometryczny na plaszczyznie
czestotliwosciowe)),
w4 — odleglo$¢ pomiedzy dwoma sygnatami (s;(t), s,(t)) na plaszczyznie czgstotliwosciowe;.

w dziedzinie czasu:

t1+t,
t, =——
r 2

oraz tag =t —t; (4.53)
gdzie:

t; — czas wystgpienia sygnatu s; (t),

t, — czas wystgpienia sygnatu s, (t),

t, — lokalizacja czasowa interferencji pasozytniczej ($rodek geometryczny na plaszczyznie
czasowej),

ty — odleglo$¢ pomiedzy dwoma sygnatami (s;(t), s, (t)) na plaszczyznie czasowe;.

W rownaniu (4.51) pierwsze dwa czlony niosg ze sobg informacje o czasowo-
czestotliwosciowym rozkladzie energii sygnatow s;(t) i s,(t) (ang. auto terms). Ostatni, trzeci
czton (4.51) jest cztonem krzyzowym, ktory ze wzgledu na dwukrotnie wigksza wartosc,
znacznie ogranicza wlasciwg interpretacje  reprezentacji  czasowo-czestotliwo$ciowej
(Rys. 4.11). Lokalizacje czgstotliwosciowa czlonéw krzyzowych mozna wyznaczyé
na podstawie zaleznoSci (4.52). Wystepuja one zawsze w polowie odleglo$ci pomigdzy
sgsiadujgcymi sktadowymi podstawowymi (auto-terms). W przeciwienstwie do podstawowych
sktadowych, ktore przyjmujg wartosci nieujemne, cziony krzyzowe oscyluja w zakresie
czestotliwosci wynikajacej z pulsacji w,. Przy czym, $rednia warto$¢ cztonu krzyzowego jest
réwna zeru (4.54).

.[4715((1) — w,) cos(wyt)dt =0 dla wg #0 (4.54)

Podsumowujac, tradycyjne widmo mocy (4.51) wskazuje, iz w lokalizacji w, nie wystepuje
zadna ze skltadowych sygnatu, a energia niesiona przez czlon krzyzowy jest rOwna zeru
(Rys. 4.12). Stad tez cztony krzyzowe uznawane sg powszechnie za zakidcenia.

,.+'~|HHH_K“

-

08 e
Y i
03

—~—""0
T w
—

totlwose (kHz|

Rys. 4.11 Transformacja Wignera-Ville’a dwoch sygnalow sinusoidalnych.
Po lewej: widok trojwymiarowy, po prawej: rzut na plaszczyzne czasowo-czestotliwosciowa.
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Rysunek (Rys. 4.11) przedstawia graficzng interpretacje rownania (4.51) w przypadku, gdy
sygnaty s;(t) oraz s,(t) sa sinusoidami o czgstotliwosciach 200Hz 1 400Hz. Pomigdzy dwoma
reprezentacjami sinusoid (dokladanie w polowie odleglosci migdzy nimi) na plaszczyznie
Czasowo-czgstotliwosciowej wyraznie widoczny jest czion krzyzowy w postaci sygnatu
oscylacyjnego o dwukrotnie wigkszej amplitudzie.

Rozklad energii w czasie

1000 -

500

Gestosc widmowa energii
czestotliwosc [kHz]

5} 4 2 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
%10 czas [ms]

Przebieg czasowy

Lo e
T

amplituda

Rys. 4.12 Transformacja Wignera-Ville’a dwoch sygnalow sinusoidalnych zaprezentowanych na rysunku
(Rys. 4.11). Ich przebiegi czasowe, rozklad energii w czasie oraz gestos¢ widmowa energii.

Ze wzoru (4.49) wynika, ze dla kazdej pary podstawowych sktadowych (auto-term) powstaje

jeden czton krzyzowy. Stad tez, dla N pojedynczych skladowych, taczna liczba powstatych
cztonow krzyzowych N, wynosi (4.55):

NV - 1)

N, 5 (4.55)

Zgodnie ze wzorem (4.55), liczba cztonéw krzyzowych N, powstalych w wyniku transformacji

Wignera-Ville’a dla trzech sygnaldéw gaussowskich sinusoidalnych — N = 3, wynosi trzy
(Rys. 4.13).
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Rys. 4.13 Transformacja Wignera-Ville’a trzech sygnalow gaussowskich sinusoidalnych.
Po lewej: widok tréjwymiarowy, po prawej: rzut na plaszczyzne czasowo-czestotliwosciowa.

Zgodnie z zalezno$cig (4.51), tak i w tym przypadku dodatkowe sktadowe pojawiajace si¢
w widmie sygnatu sg jedynie zakloceniami (Rys. 4.14).
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Rys. 4.14 Transformacja Wignera-Ville’a trzech sygnaléw gaussowskich sinusoidalnych zaprezentowanych
na rysunku (Rys. 4.13). Ich przebiegi czasowe, rozklad energii w czasie
oraz gesto$¢ widmowa energii.

4.2.6. Wybrane reprezentacje czasowo-czestotliwosciowe z klasy Cohena

Reprezentacje czasowo-czgstotliwosciowe z klasy Cohena stanowig bardzo warto$ciowe
uogolnienie transformacji Wignera-Ville’a [130]. Podejscie to rozwija si¢ bardzo dynamicznie
w ostatnich latach. Proponuje si¢ w nim rdézne sposoby wygladzania reprezentacji Wignera-
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Ville’a, w wyniku ktérych nastepuje redukcja pasozytniczych interferencji wystgpujacych
w jego widmie czasowo-czgstotliwosciowym (Rys. 4.8, Rys. 4.11 — Rys. 4.14). Dobra
rozdzielczo$¢ czasowo-czestotliwosciowa reprezentacji Wignera-Ville’a jest w nich w §wiadomy
sposob poswiecana na rzecz jego wiekszej czytelnosci. Biliniowe (kwadratowe) reprezentacje
czasowo-czgstotliwosciowe, nalezace do klasy Cohena, definiowane sg nastepujacym rownaniem
(4.56):

St fi;9) = J j j e/ mCTtNG(E, 15t ) {x (u + %) x* (u - %)} dudtdé  (4.56)

Rownanie (4.56) moze by¢ interpretowane jako transformacja Fouriera jadra Wignera (4.45),
zmodyfikowanego przez jadro przeksztalcenia catkowego ¢ (¢, 1;t, ). Modyfikacja ta powoduje
znaczng redukcje interferencji pasozytniczych wystepujacych w wynikowym widmie czasowo-
czestotliwosciowym [9], [33], [60]. W zaleznosci od postaci jadra ¢(&,7;t, f) generowane sg
reprezentacje o réznych wiasciwosciach (Tabela 7). Przyktadowo dla ¢ (&, 7; ¢, f) = 1, rOwnanie
(4.56) sprowadza si¢ do rownania (4.44), czyli jest rownowazne reprezentacji Wignera-Ville’a
[130].

Wszystkie reprezentacje nalezagce do klasy Cohena zachowuja przesunigcie czasowe
i czestotliwosciowe. Mogg one by¢ wyznaczane z (4.56) zaréwno dla sygnatu rzeczywistego
x(t), jak i dla zwigzanego z nim sygnahu analitycznego.

Tabela 7 Jadra ¢ (&, T) oraz zwiazane z nimi funkcje w(t, ) [130].

Nazwa reprezentacji czasowo- ., . .
crestotliwosciowe] Funkcja jgdra ¢ (&, T) Funkcja maski w(t, T)
1 dl |t| 1
Born-Jordan sin(nét) 7 <2
k ’ o~ 2
h dl ! !
Zhao-Atlas-Marks |1 heo)| |Sin(ﬂff) (1), dla |;| <2
(2AM) (CKD) O ot 822
i
H(¢7); 1 /1
Jeong-Williams HeR H(O) =1 mh<;>;
JW) lub (RID d
(JW) lub (RID) 51 Blgm0 =0 h(@) = 0dla la| >3
Choi-Williams o |- B0’ o1 oy
(CW) (ED) I % 4]
Choi-Williams uogélniony E\2NE T \2Me "
NEONE Pt 06
—m[a? + b? + 2rab]}
Nutall exp{-mla® + .1
(TGD) a= i’ b = L Fourlerg—)t(d)(fl T))
o To
exp{—r[(A + B + €)?]*}
Costa-Boudreaux-Bartels A= a%*h? B = a?h??,C = Zr((ab)ﬁ)y -
(MTED) 3 . Fourlerg_,t(q,’)(f, 1))
a=—,b=—
o To
Butterworth 1 .
F L )
(BUT) [+ /e (/o)™ curiers=(#,7))
Levin , |zl
é|7| -—
(LEV) el é (t + > )
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4.2.6.1. Pseudotransformacja Wignera-Ville’a

Rownanie (4.44) zaklada granice calkowania dla przemieszczenia T od +oo do —oo.
Z praktycznego punktu widzenia jest to warunek trudny do spelienia, dlatego tez
na transformacj¢ Wignera-Ville’a naktada si¢ okno czasowe h(t), uzyskujac w ten sposob tzw.
pseudotransformacj¢ Wignera-Ville’a (PWVD) (4.57).

+ oo

PWVD(t, f) = f s(e+ %) s (- I) h (Z) ne (- %) o-izntt gy (457)

—00

Operacja naktadania okna czasowego jest rownoznaczna z wygladzaniem czestotliwo$ciowym
transformacji  Wignera-Ville’a [53], [97], [130]. W praktyce interferencje pomigdzy
przesuni¢tymi w czasie sygnatami zostajg sttumione. Na rysunku (Rys. 4.15) oraz rysunku
(Rys. 4.16) przedstawiono pseudotransformacje Wignera-Ville’a sygnatéow z rysunku (Rys. 4.11)
i (Rys. 4.13), wykorzystujac wygladzajagce okno czasowe Hamminga. Konsekwencja
wygladzenia jest jednak pogorszenie w stosunku do transformacji Wignera-Ville’a niektorych
wlasnosci reprezentacji czasowo-czestotliwosciowych. Stosujac w pseudotransformacji Wignera-
Ville’a jako okno h(t) okno prostokatne o maksymalnej iloSci probek, otrzymuje si¢ wyniki
identyczne z wynikami, jakie uzyskano za pomoca transformacji Wignera-Ville’a.
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Rys. 4.15 Pseudotransformacja Wignera-Ville’a dwéch sygnalow sinusoidalnych (Rys. 4.11).
Po lewej: widok tréjwymiarowy, po prawej: rzut na plaszczyzne czasowo-czestotliwosciowa.

tothwose [kHz) .

Rys. 4.16 Pseudotransformacja Wignera-Ville’a trzech sygnalow gaussowskich sinusoidalnych (Rys. 4.13).
Po lewej: widok tréjwymiarowy, po prawej: rzut na plaszczyzne czasowo-czestotliwosciows.

4.2.6.2. Wygladzona pseudotransformacja Wignera-Ville’a

Stosowanie funkcji wygladzajacej w czasie h(t), wystepujace w pseudotransformacji
Wignera-Ville’a, ogranicza powstawanie czlonow krzyzowych pomiedzy sktadowymi funkcji
przesunietymi w czasie. Nie niweluje ono jednak cztonow krzyzowych wystepujacych w tym
samym momencie czasu pomie¢dzy poszczegolnymi komponentami czestotliwosciowymi.
W celu minimalizacji tych efektow, wygladzeniu poddaje si¢ wyniki pseudotransformacji
Wignera-Ville’a za pomocg filtracji dolnoprzepustowej w dziedzinie czgstotliwoscei.
W efekcie filtracji z uzyciem okna wygtadzajacego g(t) uzyskuje si¢ wygtadzong pseudo-
transformacj¢ Wignera-Ville’a (SPWVD) (4.58).

+00
SPWVD(t,f) = f gt —t")-PWVD(t', f)dt'
e +on (4.58)
:_f h(Z)w (‘%)h_f ge—t)s (¢ +3)s (¢ =3) e e>dr

Rysunki (Rys. 4.17) i (Rys. 4.18) przedstawiajg analizy wygladzonej pseudotransformacji
Wignera-Ville’a odpowiednio: sygnatéw sinusoidalnych oraz zmodulowanych sygalow Gaussa.
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Charakterystyczny jest brak cztonow krzyzowych, ktore zostaly zniwelowane przez
zastosowanie dodatkowego okna g(t). W zwiazku z tym, ze zardéwno okno h(t) jak i g(t)
sa oknami wygtadzajacymi, wystgpuje utrata rozdzielczos$ci czasowej oraz czgstotliwosciowej
w stosunku do transformacji Wignera-Ville’a. W przypadku, gdy jako okno g(t) zostanie
zastosowana delta Diraca, a okno h(t) bedzie oknem prostokatnym obejmujacym maksymalng
ilo§¢ probek, wyniki wygladzonej pseudotransformacji Wignera-Wille’a beda zbiezne
z wynikami otrzymanymi w wyniku transformacji Wignera-Ville’a. Dobierajac ksztalt oraz
szerokosci okien g(t) oraz h(t) mozliwa jest regulacja rozdzielczosci czgstotliwosciowej oraz
czasowej opisywanej analizy.

Rys. 4.17 Wygladzona pseudotransformacja Wignera-Ville’a dwoch sygnalow sinusoidalnych (Rys. 4.11).
Po lewej: widok tréjwymiarowy, po prawej: rzut na plaszczyzne czasowo-czestotliwosciows.

Rys. 4.18 Wygladzona pseudotransformacja Wignera-Ville’a trzech sygnaléw gaussowskich sinusoidalnych
(Rys. 4.13). Po lewej: widok tréjwymiarowy,
po prawej: rzut na plaszczyzne czasowo-czestotliwo$ciowa.
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5. Analiza sygnalow 1D z wykorzystaniem technik analiz obrazow

Sygnaly jednowymiarowe mozna zobrazowaé¢ przy pomocy analiz czasowo-
czestotliwo$ciowych, otrzymujac w ten sposob 2D widmo sygnatu bedace jego rzutem
na plaszczyzne czasowo-czgstotliwosciowa. Analizy czasowo-czgstotliwosciowe idealnie
odwzorowuja zmiany czestotliwosci sktadowych sygnatu na plaszczyznie czasowo-
czestotliwosciowej, stanowig zatem cenne zrodlo informacji 0 analizowanym sygnale.
Transformacja Wignera-Ville’a zaliczana jest do analiz o najlepszych wlasciwosciach
(m.in. ze wzglgdu na idealne odwzorowanie liniowych zmian cze¢stotliwosci). Posiada natomiast
jedng podstawowa wade — interferencje pasozytnicze, opisane blizej] w rozdziale (4.2.5). Jest
to problem z ktorym dotychczas nie poradzity sobie inne analizy czasowo-czestotliwosciowe —
niweluja one interferencje pasozytnicze przy jednoczesnym pogorszeniu parametrow
wejsciowych (gtdownie rozdzielczosci obrazu). Pogorszenie rozdzielczosci analizowanego widma
jednoznacznie wplywa na precyzyjne odwzorowanie sygnalu na plaszczyznie czasowo-
czestotliwosciowej. Poza tym skladowe reprezentujgce harmoniczng podstawowg sygnatlu
elektroenergetycznego, charakteryzujace si¢ wysoka amplituda, czgsto przystaniajg amplitudy
zaklocen pojawiajacych si¢ w sygnale, przez co ich przedstawienie jest znacznie utrudnione.
W literaturze mozna odnalez¢ wiele pozycji podejmujacych problem wspomnianego zagadnienia
[31, [29], [32], [37], [44], [46]83], [87] - [89], [100], [110], [120], [121], [128].

W niniejszej pracy doktorskiej zaproponowano nowatorskie podejscie do tematu redukcji
interferencji pasozytniczych z widma analizowanego sygnatu (uzyskanego z analizy Wignera-
Ville’a), poprzez zastosowanie technik analizy obrazéw oraz metody bazujace na technikach
analizy obrazow wykorzystane w celu ukazania niewidocznych badz znieksztatconych cech
analizowanych widm sygnatow.

5.1. Niwelacja interferencji pasozytniczych transformacji Wignera-Ville’a
— metoda masek binarnych

Metoda masek binarnych bazuje na wykorzystaniu dwoch odmiennych metod czasowo-
czestotliwosciowych — STFT oraz transformacji Wignera-Ville’a (Rys. 5.1). Sygnat zrédlowy
poddawany jest rownolegle dwom analizom (STFT i transformacji Wignera-Ville’a). Otrzymana
w wyniku analizy STFT reprezentacja czasowo-czestotliwosciowa, a dokladnie jej modut
postuzy w nastepnym kroku do utworzenia histogramu pozioméw szarosci spektrogramu.
Histogram stanowi podstaw¢ do wyznaczenia (dobrania) wspdtczynnika eliminacji progowe;.
Wspolczynnik ten dobierany jest w otoczeniu maksymalnej liczby zliczen w danym przedziale
reprezentujgcym w obrazie tlo. Sposob doboru wartosci wspodtczynnika eliminacji progowej
mozna odnalez¢ takze w literaturze [104]. W kolejnym kroku na podstawie wspotczynnika
eliminacji progowej tworzona jest maska binarna w ktorej to, wartosci probek powyzej
przyjetego wspotczynnika (progu) przyjmuja warto$¢ 1, pozostale natomiast sg zerowane. Wynik
transformacji Wignera-Ville’a tworzy obraz na plaszczyznie czas-czgstotliwosé, ktory
przemnazany jest przez wyznaczong mask¢ binarng (powstata z analizy STFT). W wyniku
dziatania algorytmu, obraz powstaly z transformacji Wignera-Ville’a reprezentujacy zmiennos¢
parametrow skladowych sygnatu w czasie, a zawierajacy pasozytnicze interferencje, zostaje
przetworzony, a interferencje pasozytnicze staja si¢ niewidoczne w wyniku zastosowania maski
binarnej, ulatwiajac w ten sposob interpretacje sktadowych analizowanego sygnatu bez
pogorszenia rozdzielczo$ci obrazu w dziedzinie czasu 1 czgstotliwosci. Przyklady
(Rys. 5.2 - Rys. 5.28) przedstawiaja wyniki badan zasymulowanych sygnatow.
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Dobor szerokosci okna dla analiz STFT i transformacji Wignera-Ville’a wynika z kompromisu
pomigdzy rozdzielczoécig czestotliwosciowa, a rozdzielczoscia czasowa metod — zgodnie
z teorig nieoznaczonosci Heisenberga. W metodach analizy sygnalow czas-czgstotliwos$¢ przy
zwigkszaniu rozdzielczos$ci na osi czestotliwosci traci si¢ na doktadnosci w dziedzinie czasu,
sprawa wyglada analogicznie dla osi czasu. Warto$ci dtugosci okna dobrano empirycznie. Szereg
badan symulacyjnych zwigzanych z dlugoscia okna nie zostal zamieszczony, gdyz wykracza
poza zakres pracy. W literaturze mozna odnalez¢ publikacje opierajace si¢ na zastosowaniu
metody STFT w celu eliminacji powstatych interferencji pasozytniczych [31], [34], [38], przy
czym sg to inne rozwigzania anizeli te proponowane przez autora [139] - [141].

dtugos¢ Okia reprezentacja czasowo- prog >

czestotliwosciowa sygnatu
> STFT hiStOgram  ee—]- maska binarna

. sygnat
Zrodto sygnatu ¥9

. Transformacja > mnozenie dwdch | widmo sygnatu pozbawione
Wignera-Ville'a reprezentacja czasowo- obrazéw interferencji pasozytniczych

czestotliwosciowa sygnatu

Rys. 5.1 Schemat blokowy metody eliminacji interferencji pasozytniczych z wykorzystaniem maski binarnej.
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5.1.1. Wyniki symulacji dla sygnalow zamodelowanych

Ponizszy rozdziat przedstawia wyniki badan (dla sygnaldéw zamodelowanych) dla metody
masek binarnych.

= symulacji poddano sygnat Gaussa o czgstotliwosciach sktadowych: 100Hz, 300Hz
I 500Hz. Energia sktadowych 100Hz oraz 300Hz uzyskiwata maksimum po czasie
0,05s, natomiast sktadowa 500Hz osiggata maksimum po czasie 0,16s. Amplitudy i fazy
wszystkich sktadowych byly identyczne. I kolejno wynosity: amplitudy — 1, fazy — 0°.
Czestotliwos¢ probkowania sygnatu wynosita f; = 1,3kHz.
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Rys. 5.2 Transformacja Wignera-Ville’a dla sygnalu  Rys. 5.3 Spektrogram otrzymany z analizy STFT dla

Gaussa o czestotliwosciach sktadowych: sygnalu Gaussa o czestotliwosciach skladowych:
100,300, 500Hz - wersja monochromatyczna. 100,300,500Hz.
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Rys. 5.4 Histogram poziomoéw szaro$ci spektrogramu STFT (Rys. 5.3). Kolorem niebieskim oznaczono
wartosci znajdujace si¢ po za zakresem wspélczynnika eliminacji.
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Rys. 5.5 Maska binarna otrzymana ze spektrogramu  Rys. 5.6 Obraz wyjsciowy powstaly po wymnozeniu
STFT po uwzglednieniu wspolczynnika eliminacji maski binarnej z oryginalnym obrazem powstaly
(progu). w wyniku transformacji Wignera-Ville’a (Rys. 5.2).

Porownanie skuteczno$ci niwelacji interferencji pasozytniczych transformacji Wignera-Ville’a —
metodg masek binarnych z wygladzajagcymi wersjami transformacji Wignera-Ville’a
pseudotransformacjg Wignera-Ville’a (PWVD) 1 wygladzong pseudotransformacja Wignera-
Ville’a (SPWVD) — przedstawiaja rysnki (Rys. 5.7-Rys. 5.10):
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Rys. 5.7 Transformacja Wignera-Ville’a dla sygnalu ~ Rys. 5.8 Pseudotransformacja Wignera-Ville’a dla
Gaussa o czestotliwosciach skladowych: sygnalow rozpatrywanych na (Rys. 5.7).
100,300,500Hz.
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Rys. 5.9 Wygladzona pseudotransformacja Rys. 5.10 Obraz wyj$ciowy otrzymany w wyniku
Wignera-Ville’a dla sygnaléw rozpatrywanych zastosowania metody masek binarnych dla sygnalow
na (Rys. 5.7). rozpatrywanych na (Rys. 5.7).
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= symulacji poddano sygnat sinusoidalny o czgstotliwosciach sktadowych: 100Hz, 200Hz
I 300Hz. Amplitudy i fazy wszystkich sktadowych byly identyczne. I kolejno wynosity:
amplitudy — 1, fazy — 0°. Czestotliwo$é probkowania sygnalu wynosita f, = 1,3kHz.

06 5 06

05 1 05

o
s

o
w
o
w

czestotliwosé [kHz]
czestotliwosé [kHz]

o
[N
o
)

o

o

L L 1 L L L L L L 0 L L L L L L L L L
1) 20 40 60 80 100 120 140 160 180 o 20 40 60 80 100 120 140 160 180

czas [ms] czas [ms]
Rys. 5.11 Transformacja Wignera-Ville’a dla Rys. 5.12 Spektrogram otrzymany z analizy STFT
sygnalu sinusoidalnego o czestotliwosciach dla sygnatu sinusoidalnego o czestotliwosciach
skladowych: 100,200,300Hz - wersja skladowych: 100,200,300Hz.
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Rys. 5.13 Histogram poziomow szaro$ci spektrogramu STFT (Rys. 5.12). Kolorem niebieskim oznaczono
wartos$ci znajdujace si¢ po za zakresem wspolczynnika eliminacji.
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Rys. 5.14 Maska binarna otrzymana ze Rys. 5.15 Obraz wyjsciowy powstaly po wymnozeniu
spektrogramu STFT po uwzglednieniu maski binarnej z oryginalnym obrazem powstaly
wspolczynnika eliminacji (progu). w wyniku transformacji Wignera-Ville’a (Rys. 5.11).
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Porownanie skutecznos$ci niwelacji interferencji pasozytniczych transformacji Wignera-Ville’a —
metoda masek binarnych z wygladzajacymi wersjami transformacji Wignera-Ville’a
pseudotransformacjag Wignera-Ville’a (PWVD) i wygladzong pseudotransformacja Wignera-
Ville’a (SPWVD) — przedstawiaja rysunki (Rys. 5.16 - Rys. 5.19):
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Rys. 5.16 Transformacja Wignera-Ville’a dla Rys. 5.17 Pseudotransformacja Wignera-Ville’a dla

sygnalu sinusoidalnego o czestotliwosciach sygnalow rozpatrywanych na (Rys. 5.16)
skladowych: 100,200,300Hz.
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Rys. 5.18 Wygladzona pseudotransformacja Rys. 5.19 Obraz wyjsciowy otrzymany w wyniku
Wignera-Ville’a dla sygnaléw rozpatrywanych zastosowania metody masek binarnych dla sygnatow
na (Rys. 5.16) rozpatrywanych na (Rys. 5.16).
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czestotliwosé [kHz]

symulacji poddano sygnat Dopplera zlozony z pojedynczej skladowej sinusoidalnej,
ktorej czgstotliwo$¢ jest nieliniowa funkcja czasu zgodnie z rysunkiem
(Rys. 5.20), zmieniajaca si¢ w zakresie czestotliwosci od 800Hz do 50Hz, w czasie
0od 40ms do 160ms.
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Rys. 5.20 Transformacja Wignera-Ville’a dla Rys. 5.21 Spektrogram otrzymany z analizy STFT
sygnalu Dopplera — wersja monochromatyczna. dla sygnatu Dopplera.
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5.22 Histogram poziomoéw szaros$ci spektrogramu STFT (Rys. 5.21). Kolorem niebieskim oznaczono
warto$ci znajdujace si¢ po za zakresem wspélczynnika eliminacji.
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Rys. 5.23 Maska binarna otrzymana Rys. 5.24 Obraz wyjsciowy powstaly po wymnozeniu
ze spektrogramu STFT po uwzglednieniu maski binarnej z oryginalnym obrazem powstaly
wspolczynnika eliminacji (progu). w wyniku transformacji Wignera-Ville’a (Rys. 5.20).
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Porownanie skutecznos$ci niwelacji interferencji pasozytniczych transformacji Wignera-Ville’a —
metoda masek binarnych z wygtadzajacymi wersjami transformacji Wignera-Ville’a —

pseudotransformacjag Wignera-Ville’a (PWVD) i wygladzong pseudotransformacja Wignera-
Ville’a (SPWVD) — przedstawiajg rysunki (Rys. 5.25 - Rys. 5.28):
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Rys. 5.25 Transformacja Wignera-Ville’a Rys. 5.26 Pseudotransformacja Wignera-Ville’a
dla sygnatu Dopplera. dla sygnalu rozpatrywanego na (Rys. 5.25).
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Rys. 5.27 Wygladzona pseudotransformacja Rys. 5.28 Obraz wyjsciowy otrzymany w wyniku
Wignera-Ville’a dla sygnalu rozpatrywanego zastosowania metody masek binarnych dla sygnalu
na (Rys. 5.25). rozpatrywanego na (Rys. 5.25).
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symulacja eliminacji interferencji pasozytniczych podczas analizy dwoch harmonicznych

sygnatu elektroenergetycznego o czgstotliwosciach 100Hz i 150Hz. Amplitudy i fazy
tych sktadowych zostaty wygenerowane losowo.
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Rys. 5.29 Transformacja Wignera-Ville’a dla dwéch
harmonicznych sygnatu elektroenergetycznego —
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Rys. 5.30 Spektrogram otrzymany z analizy STFT
dla dwéch harmonicznych sygnalu
elektroenergetycznego.
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Rys. 5.31 Histogram poziomow szaro$ci spektrogramu STFT (Rys. 5.30). Kolorem niebieskim oznaczono
wartoSci znajdujace si¢ po za zakresem wspélczynnika eliminacji.
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Rys. 5.32 Maska binarna otrzymana
ze spektrogramu STFT po uwzglednieniu
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Rys. 5.33 Obraz wyjsciowy powstaly po wymnozZeniu
maski binarnej z oryginalnym obrazem powstaly

w wyniku transformacji Wignera-Ville’a (Rys. 5.29).
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Porownanie skuteczno$ci ~ niwelacji interferencji pasozytniczych transformacji Wignera-
Ville’a — metoda masek binarnych z wygladzajagcymi wersjami transformacji Wignera-Ville’a —
pseudotransformacjag Wignera-Ville’a (PWVD) i wygladzong pseudotransformacja Wignera-
Ville’a (SPWVD) — przedstawiaja rysunki (Rys. 5.34 - Rys. 5.37):
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Rys. 5.34 Transformacja Wignera-Ville’a Rys. 5.35 Pseudotransformacja Wignera-Ville’a
dla dwoch harmonicznych sygnatu dla dwoch harmoenicznych sygnatu
elektroenergetycznego. elektroenergetycznego.
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Rys. 5.36 Wygladzona pseudotransformacja Rys. 5.37 Obraz wyjsciowy otrzymany w wyniku
Wignera-Ville’a dla sygnalu rozpatrywanego zastosowania metody masek binarnych dla sygnatu
na (Rys. 5.34). rozpatrywanego na (Rys. 5.34).
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5.2. Niwelacja interferencji pasozytniczych transformacji Wignera-Ville’a
— metoda obrotow, roznic i pochodnych

Metoda obrotéw, roéznic i pochodnych bazuje na obliczeniach pochodnych oraz obrotow

obrazu. Eliminuje z obrazow powstalych w wyniku analiz czasowo-czgstotliwosciowych,
elementy o matych powierzchniach przypominajac w ten sposob dzialanie metody $cieniania lub
erozji obrazoéw [104]. Parametrami wejsciowymi przedstawianej metody sg: kat a o ktory
obracany jest przeksztalcany obraz oraz liczba powtdrzen operacji — parametr I. Wartosci tych
parametrow nalezy dobra¢ w sposdb empiryczny w zalezno$ci od charakteru analizowanych
sygnatow.
Zgodnie ze schematem algorytmu (Rys. 5.38) obraz oryginalny powstaty w wyniku transformacji
Wignera-Ville’a (sygnatu 1D) powigkszany jest o marginesy wypetnione warto$ciami probek tla.
Zabieg ten zabezpiecza obraz oryginalny przed utratg informacji podczas operacji obrotéw.
W kolejnym kroku przygotowany obraz wejsciowy poddawany jest operacji obrotu o zadany kat
o, zgodnie z zaleznos$ciami (2.12) i (2.13). Z otrzymanego w ten sposob obrazu liczona jest
pochodna dL,y po osi 0X zgodnie z zalezno$cig (5.1):

L(0,1) L(02) - L(O,N-1)
dLyy = L(l:,l) L(l:,2) L(l,]\:l -0 |,
L(M—-1,1) L(M-12) - LM-—1,N—1)
L(0,0) L,1) - L(ON=2) T (5.1)
| L@0 L(1,1) - L(1,N=2)
[L(M - 1,0) L(M - 1,1) » L(M — 1L,N — 2).

Od obroconego obrazu L' odejmowane sg nastepnie wartosci obliczonej pochodnej dL oy (5.2):
L = L, - dLOX (52)

Powstaly w ten sposob obraz L podawany jest ponownie na wejscie funkcji wykonujgcej obrot
o zadany staly kat a. Przedstawiona na rysunku (Rys. 5.38) petla operacji wykonywana jest
I — krotnie, az do uzyskania obrazu wynikowego. W kolejnym kroku obraz wynikowy
zmniejszany jest do rozmiaru oryginalnego, poprzez usuni¢cie wprowadzonych na wstepie
marginesow tla.

kat o

rozszerzenie obrazu _>
.. > o marginesy tla wymagane . pochodna obrazu
| 4 4 N
Obraz oryginalny do zachowania tresci obrazu obrét obrazu po osi OX

podczas obrotéw obrazu

|-powtdrzen

e e — o

redukcja obrazu o
Obraz wyjsciowy
do rozmiaru ¢
(przetworzony)
oryginalnego

Rys. 5.38 Schemat blokowy metody eliminacji interferencji pasozytniczych z wykorzystaniem obrotéw,
réznic i pochodnych.
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Wyniki symulacji dla sygnaléw zamodelowanych

= symulacji poddano sygnat Gaussa o czgstotliwosciach sktadowych: 100Hz, 300Hz
i 500Hz

Murner piksela OY [ ]

50 100 150 200 250 300 350 400
Murmer piksela OX [ ]
Rys. 5.39 Transformacja Wignera-Ville’a dla
sygnalu Gaussa o czestotliwo$ciach skladowych:
100,300,500Hz.
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Rys. 5.41 Pierwsza iteracja zgodnie z algorytmem

(Rys. 5.38).
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Rys. 5.43 Trzecia iteracja zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.38).
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Rys. 5.40 Obraz oryginalny rozszerzony
o marginesy tla — przygotowanie do obrotow.
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Rys. 5.42 Druga iteracja zgodnie z algorytmem

(Rys. 5.38).
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Rys. 5.44 Czwarta iteracja zgodnie z algorytmem

(Rys. 5.38).
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Rys. 5.45 Piata iteracja zgodnie z algorytmem Rys. 5.46 Szosta iteracja zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.38). (Rys. 5.38).

MNurner piksela OY [ ]
Murner piksela OY [ ]

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
MNurmer piksela OX [ ] MNumer piksela OX [ ]
Rys. 5.47 Przedostatnia (6sma) iteracja zgodnie Rys. 5.48 Ostatnia iteracja zgodnie z algorytmem
z algorytmem (Rys. 5.38). (Rys. 5.38). Obraz wyj$ciowy rozszerzony

0 marginesy tla.
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Rys. 5.49 Obraz wyjsciowy pozbawiony marginesow Rys. 5.50 Obraz wyj$ciowy otrzymany w wyniku
tla — wynik dzialania algorytmu z Rys. 5.38. O§ 0X zastosowania metody masek binarnych.

oraz OY nie sa przeliczane na odpowiadajace
wartosci czasu i czestotliwosci.
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5.2.1. Detekcja liniowych zmian czestotliwosci sygnalow — metoda obrotéw
i pochodnych

Schemat blokowy metody detekcji liniowych zmian czestotliwosci sygnaléw bazujacej
na metodzie obrotow i pochodnych przedstawia rysunek (Rys. 5.51). Obraz oryginalny
stanowigcy wynik analizy czasowo-czestotliwosciowej rozszerzany jest o marginesy tla,
wymagane do zachowania peinej informacji o sygnale podczas operacji obrotow obrazu.
W kolejnym kroku wykonywanych jest I-powtorzen, obrotow rozszerzonego obrazu o zadany
kat a. Dla kazdego obrotu wyliczane s3: pochodna obrazu po osi OX, Srednia energia obrazu E),
oraz iloraz $redniej energii obrazu E,, do $redniej energii obrazu przed operacjami obrotow
i pochodnych — E,. Wyliczone ilorazy tworza wykres, na podstawie ktorego mozliwe jest
ustalenie kata obrotu dla ktérego iloraz energii przyjmuje najmniejsze wartosci. Kat ten w prosty
Sposdb — na podstawie zalezno$ci trygonometrycznych, moze by¢ przeliczony na wartos$¢
liniowej zmiany czestotliwo$ci w analizowanym oknie. Przedstawiona metoda bazuje
na zalozeniu, iz wartosci pochodnej po osi OX dla prostych rownolegtych do tej osi, przyjmuja
najmniejsze wartosci.

kat a

rozszerzenie obrazu —_—
Obraz oryginaln o marginesy tta wymagane . i
do zachowania tresci obrazu obrot obrazu

podczas obrotéw obrazu

| » pochodna obrazu » $rednia energia

po osi OX obrazu Ep

I-powtdrzen

y

$rednia energia > iloraz energii |
obrazu Eo obrazéw Ep/Eo

wykres rozktadu
energii pochodnej
od kata a

Rys. 5.51 Schemat blokowy metody detekcji liniowych zmian czestotliwo$ci sygnaléw wykorzystujaca metode
obrotéw i pochodnych.
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Wyniki symulacji dla sygnalow zamodelowanych

= symulacji poddano sygnal reprezentujacy liniowa zmiane czestotliwosci pojedynczej
sktadowej sinusoidalne;j

09r
0
07
06|
nsp

04

Stosunek energii ohrazdw [ |
Mumer piksela OY [ ]

03f

02p

01 i i i i i i i j
0 a0 00 150 200 280 300 380 400 50 100 150 200 280 300 350 400

Kat obrotu obrazu [st.] MNumer piksela OX [ ]
Rys. 5.52 Stosunek energii obrazéw (pochodnej Rys. 5.53 Obraz oryginalny poddany analizie.

obrazu oryginalnego do obrazu oryginalnego)
w funkcji kata obrotu obrazu.

Murner piksela OY [ ]
Murner piksela OY [ ]

50 100 180 200 250 300 350 400
Murmer piksela OX [ ] Mumer piksela OX [ ]

50 100 150 200 250 300 350 400

Rys. 5.54 Obraz po obrocie 0 wyznaczony Rys. 5.55 Pochodna obrazu oryginalnego.
algorytmem kat korekty — minimum na wykresie
(Rys. 5.52). Warto$¢ kata wynosi 151°.
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5.3. Metoda okien czasowych i detekceji krawedzi

Na rysunku (Rys. 5.56) przedstawiono sposob transformacji sygnalu jednowymiarowego
w dwuwymiarowy obraz. Nowa reprezentacja sygnatu sktada si¢ z dwuwymiarowej macierzy,
ktérej wiersze koresponduja z przygotowanymi segmentami jednowymiarowymi sygnatu,
kolumny macierzy reprezentuja numery okien czasowych. Powstale obrazy 2D moga by¢
analizowane za pomocga znanych metod przetwarzania obrazéw m.in. transformacja Fouriera.

Okna czasowe

:T 1 2 3 K
«
ke]
2
= >
£
< Czas [s]
Dtugos¢ okna analizy
(20 ms)
A K
P 3
= 12
8 a \/ /
2 a L/ Numer okna [ ]
HRAN===
< JI ] :
Numer prébki [ ] -

Rys. 5.56 Sposob tworzenia obrazu do metody okien czasowych i detekcji krawedzi [133].

Uzyskany obraz (Rys. 5.56) staje si¢ wejsciem do algorytmu, ktorego schemat zaprezentowano
na (Rys. 5.57). Obraz wejSciowy poddawany jest operacji detekcji krawedzi, w tym celu
stosowany jest laplasjan. Maska laplasjanowa (operator) i sposob jej przemieszczania wzglgdem
analizowanego obrazu przedstawiono na (Rys. 5.58). Maska ta wykorzystywana jest
W nastepujacy sposob: macierz maski pordwnywana jest z analizowanym obrazem (Srodkowy
punkt macierzy odpowiada analizowanemu punktowi), a nastepnie obliczana jest nowa wartos¢
srodkowego punktu, ktéra jest sumag wartosci odpowiednich punktéw obrazu pomnozonych
przez wartosci poszczegolnych komorek matrycy. Wynikiem przeprowadzonej operacji jest
obraz z wyraznie zaznaczonymi kraweg¢dziami obiektow. Wyznaczone krawedzie stanowigce
funkcje zmiennosci czestotliwosci analizowanego sygnatlu, zamieniane sg na wspohrzedne 0OX
i 0Y. Kolejny krok to obliczenie pochodnej wyznaczonych funkcji po osi 0X. Uzyskane funkcje
liniowe w sposob bezposredni przekladaja si¢ na informacje o liniowych zmianach
czestotliwosci analizowanego sygnatu. Kolejna operacja to estymacja parametrow roéwnania
prostej i modelowanie przebiegu metoda najmniejszych kwadratow. Wynikiem operacji jest
informacja o zmiennos$ci czestotliwo$ci harmonicznej podstawowej analizowanego sygnaiu
elektroenergetycznego, zgodnie ze wzorami (5.3) i (5.4):

dy =y, ys - ynl' = [v1y2 = yn-al’ (5.3)

gdzie:
Yn — czas probki sygnatu krawedzi,
N — ilo$¢ probek krawedzi.
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f=X(X'X)7X'f) (5.4)
gdzie:

]’f_[ 1 1 1 '
AT +dy, T+dy, T+dyy_q

R A “ I} t t ty_
f=[f1f2"'fN—1]'X=[11 12 Nll

f — aproksymacja wahan czestotliwosci podstawowej skladowej,
f — wahania cze¢stotliwosci podstawowej sktadowe;j,

t, — czas n-tego okna analizy,

T — dhugos¢ okna analizy (20ms).

Obraz wejsciowy ze schematu (Rys. 5.57) podawany jest takze na blok dopasowania poziomoéw
jasno$ci — normalizacji histogramu obrazu w ktoérym przeskalowywane sg warto$ci poziomow
jasno$ci punktow, tak aby wykorzysta¢ caty zakres dostepnych wartosci jasnosci punktow.
Wynik transformacji przedstawiany jest w postaci obrazéw 2D 13D analizowanych sygnatow.

MNK — estymacja

Laplasjan — detekcja krawedzi | > zamiana obrazu krawedzi | > obliczenie pochodnej | > parametrow

Obraz wejsciowy na wspotrzedne OX i OY po osi OX < : :
réwnania prostej

dopasowanie pozioméw
jasnosci - normalizacja
histogramu

Prezentacja zmiennosci
czestotliwosci harmonicznej
podstawowej

Obrazowanie
2Di3D

Rys. 5.57 Schemat blokowy metody detekcji liniowej zmiany czestotliwosci — metody okien czasowych

i detekcji krawedzi.
laplasjan
1A
obraz
T T
N P R =i~

Rys. 5.58 Detekcja krawedzi za pomoca laplasjanu.

Do zobrazowania zaklocen w sygnatach elektroenergetycznych zaproponowano algorytm
ze schematu blokowego (Rys. 5.59). Analizowany sygnat poddawany jest przeksztatceniu STFT.
Z wyznaczonego widma wyodrgbnione zostaja skltadowe o wyzszych energiach. Skladowe
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te reprezentujg harmoniczng podstawowg sygnatu elektroenergetycznego, ktorej amplituda
znacznie przekracza amplitudy zaklocen pojawiajagcych si¢ w sygnale, przez co ich
przedstawienie  jest  znacznie  utrudnione. W  celu uwidocznienia  skltadowych
niskoenergetycznych (zaklocen), sktadowe wysokoenergetyczne (usrednione w analizowanych
oknie) sg zerowane. W kolejnym kroku wykorzystano odwrotng transformacj¢ STFT, ktorej
celem jest rekonstrukcja sygnalu z wyeliminowang sktadowa podstawowag (50Hz). Tak
przetworzony sygnat oraz dla porownania sygnat oryginalny, sa przetwarzane algorytmem
z rysunku (Rys. 5.56). Otrzymane wyniki poddane zostaly nastgpnie operacji dopasowania
poziomow jasnosci punktéw (podobnie jak w algorytmie z Rys. 5.57), a rezultaty przeksztalcenia
zostaly zaprezentowane w postaci 2D i 3D obrazéw.

. znaczenie maksymalne
Analizowany sygnat —— STFT » Y energi skladowyych )
l K

» zerowanie sktadowych | » odwrotna transformata | »
o0 maksymalnych energiach STFT

b

dopasowanie poziomow jasnosci,
normalizacja histogramu

'

Obrazowanie wynikow

Rys. 5.59 Schemat blokowy metody okien czasowych — potaczenie z eliminacja sktadowych o wysokich
energiach i normalizacjq histogramu.
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5.3.1. Wyniki symulacji dla sygnalow zamodelowanych i rzeczywistych

Detekcja liniowych zmian czgstotliwosci harmonicznej podstawowe;:

liniowa zmiana cze¢stotliwos$ci harmonicznej podstawowej sygnatu elektroenergetycznego
w zakresie od 49,5Hz do 50,5Hz, w czasie 2,5s

100

50

Amplituda []
Mumer probki []

A0

Amu T
1500

4 100
500

Mumer probki [] oo &0 &0

Numer okna [] Murmer akna []

Rys. 5.60 Tréjwymiarowa postaé analizowanego Rys. 5.61 Obraz powstaly w wyniku przeksztalcenia
sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem analizowanego sygnalu — rzut z gory (Rys. 5.60).
(Rys. 5.57).

Murmer prabki []
Czas wzgledny okna [s]

i i I i
B0 &0 0 05 1 15 2 25

Mumer okna ] Czas poczgtku okna [s]
Rys. 5.62 Przetworzenie obrazu metoda detekcji Rys. 5.63 WYykres wyznaczonej (na podstawie
krawedzi Laplasjana oraz wyznaczenie najdluzszej pikseli) najdluzszej krawedzi z (Rys. 5.62).

krawedzi (kolor zolty).

505 -
502}

Czestotliwose [Hz]

487

15 ; ‘ i j ;
a 0.5 1 148 2 25
Czas [s]

Rys. 5.64 Pochodna funkcji z rysunku (Rys. 5.63)
oraz jej aproksymacja metoda najmniejszych
kwadratow (kolor niebieski).
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= liniowa zmiana czgstotliwos$ci harmonicznej podstawowej sygnatu elektroenergetycznego
w zakresie od 51Hz do 50Hz, w czasie 2,5s
900
100 oo
a0 700
= 5 em
2 0 g
E E 500
50 2 4m
am . 3o
1500 e 200 [
180
100
500 a0 \
Mumer probki [] o0 MNumer okna [] o Numiur okna [] *
Rys. 5.65 Tréjwymiarowa postaé analizowanego Rys. 5.66 Obraz powstaly w wyniku przeksztalcenia
sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem analizowanego sygnalu — rzut z gory (Rys. 5.65).
(Rys. 5.57).
002 : :
- 0014 :
= _;f 0.012 :
% IE o0l
5 % 0008 :
& 0.006
0.004 -
ooz
B0 a0 — DEI EI‘E 1I 1 ‘5 2‘ 2‘5
Murer okna [] Czas poczatku okna [s]
Rys. 5.67 Przetworzenie obrazu metoda detekcji Rys. 5.68 WYykres wyznaczonej (na podstawie
krawedzi Laplasjana oraz wyznaczenie najdluzszej pikseli) najdluzszej krawedzi z (Rys. 5.67).

krawedzi (kolor zolty).

Czestotliwosc [Hz]
o
=1
o

SDD D‘E 1‘ 1i5 2‘ 25
Czas [s]
Rys. 5.69 Pochodna funkcji z rysunku (Rys. 5.68)
oraz jej aproksymacja metoda najmniejszych
kwadratow (kolor niebieski).
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liniowa zmiana cze¢stotliwosci harmonicznej podstawowej sygnatu elektroenergetycznego
w zakresie od 48,4Hz do 50,2Hz, w czasie 2,5s

100

50

Amplituda []
Mumer prabki []

A0

Al
1500

4 100
500

a0

0o 60 a0

Murner akna []

Humer probki [] Murmer okna []

Rys. 5.70 Tréjwymiarowa postaé analizowanego Rys. 5.71 Obraz powstaly w wyniku przeksztalcenia
sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem analizowanego sygnalu — rzut z gory (Rys. 5.70).
(Rys. 5.57).

002

o o
2 2
S

Nurmer prabki []
Czas wrgledny okna [s]
=}
=2

o o
o o
o o
@ @

B0 a0 0s 1‘ 1‘5 2
Murer okna [] Czas poczatku okna [s]
Rys. 5.72 Przetworzenie obrazu metoda detekcji Rys. 5.73 WYykres wyznaczonej (na podstawie
krawedzi Laplasjana oraz wyznaczenie najdluzszej pikseli) najdluzszej krawedzi z (Rys. 5.72).

krawedzi (kolor zolty).

Czestotliwosc [Hz]
. BB om oA m
& , © &® © © , 9
o & = ®m w8 o

.
@
™

i i 1 i i
il 0s 1 15 2 25
Czas [s]

Rys. 5.74 Pochodna funkcji z rysunku (Rys. 5.73)
oraz jej aproksymacja metoda najmniejszych
kwadratow (kolor niebieski).
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= harmoniczna podstawowa sygnatu elektroenergetycznego o czgstotliwosci 50,05Hz -
czas trwania 2,5s
a00
10y - &
o] m
= S em
ER e
g o 5w
* oy o § 400
T L 4 20
1500 T 2
180
- m
Nurmer prébki [] 0o u kna [ 20 40 50 80 100 120
umer okna Murmer akna []
Rys. 5.75 Tréjwymiarowa postaé analizowanego Rys. 5.76 Obraz powstaly w wyniku przeksztalcenia
sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem analizowanego sygnalu — rzut z gory (Rys. 5.75).
(Rys. 5.57).

Murmer prabki []
Czas wigledny okna [s]

25 i i i i i
20 40 &0 &0 100 120 ] s 1 15 2 25

Murner okna [] Czas poczatku okna [s]
Rys. 5.77 Przetworzenie obrazu metoda detekcji Rys. 5.78 WYykres wyznaczonej (na podstawie
krawedzi Laplasjana oraz wyznaczenie najdluzszej pikseli) najdluzszej krawedzi z (Rys. 5.77).

krawedzi (kolor zolty).

50.075 |-
50.07 |
50.065 |-

50,06

Czestotliwogt [Hz]

BO.05 e e

50.045 i ; i i ]
0 s 1 15 2 25

Czas [s]

Rys. 5.79 Pochodna funkcji z rysunku (Rys. 5.78)
oraz jej aproksymacja metoda najmniejszych
kwadratow (kolor niebieski).
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= harmoniczna podstawowa sygnatu elektroenergetycznego o czgstotliwosci 49,9Hz - czas
trwania 2,5s
o a00
I JE TR S
N > : 700
= S em
R :
g o 5w
* oy § 400
L =0
1500 om0
100
0
Mumer prébki [] 0 Numer okna [] 20 40 Numi[lr okna [ a0 100 120
Rys. 5.80 Tréjwymiarowa postaé analizowanego Rys. 5.81 Obraz powstaly w wyniku przeksztalcenia
sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem analizowanego sygnalu — rzut z gory (Rys. 5.80).
(Rys. 5.57).

Murmer prabki []
Czas wigledny okna [s]

. ‘ :

20 40 B0 a0 100 120 o 0.5 1 1‘5 2 25
Murner okna [] Czas poczatku okna [s]
Rys. 5.82 Przetworzenie obrazu metoda detekcji Rys. 5.83 WYykres wyznaczonej (na podstawie
krawedzi Laplasjana oraz wyznaczenie najdluzszej pikseli) najdluzszej krawedzi z (Rys. 5.82).

krawedzi (kolor zolty).

19905 |
499W§
19895 |

4889

Czestotliwogt [Hz]

49'8?50 D.‘S 1‘ 1i5 é 2‘5
Czas [s]
Rys. 5.84 Pochodna funkcji z rysunku (Rys. 5.83)
oraz jej aproksymacja metoda najmniejszych
kwadratow (kolor niebieski).
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Symulacje dla sygnaléw rzeczywistych przedstawiajacych zdarzenia zachodzace w sygnatach
elektroenergetycznych. Przebiegi czasowe zarejestrowane urzadzeniem Elspec G4430 w okresie
listopad-grudzien 2010r. na przylaczu energetycznym domu jednorodzinnego (obszar wiejski):

= zapad napigcia nr 1

400

200

Armplituda []

-200

Amplituda []

400 e
300

100

100

&0

0y 05 T 15 2 25 3 Numer prébi [] 1" . -
Czas [3] urer okna analizy []
Rys. 5.85 Przebieg czasowy zapadu napiecia. Rys. 5.86 Trdéjwymiarowa postaé analizowanego
sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.56).

100

Murner prabki []
Amplituda []

150

100

a0

* © Nunawzr okna EE:HZY il o e e Humer prébk v Mumer okna analizy []
Rys. 5.87 Obraz powstaly w wyniku przeksztalcenia Rys. 5.88 Trdojwymiarowa postaé analizowanego
analizowanego sygnalu zgodnie z algorytmem sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.59) — zachowana skladowa podstawowa. (Rys. 5.59).

Murner prabki []

40 60 a0 100
Mumer okna analizy []

Rys. 5.89 Obraz powstaly w wyniku przeksztalcenia
analizowanego sygnalu zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.59) — wyeliminowana skladowa podstawowa.
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Amplituda []

-200

przepiecie nr 1

400

300

200

100

=]

Arnplituda []

qm..

200"

2004

400 .

| 300
-300 :
B0

40

-400 I I L I L L I I L
1} 0oz 04 0B 08 1 12 14 16 18

Czas [s]

Murmer prabki [] Mumer okna analizy []

Rys. 5.90 Przebieg czasowy przepiecia. Rys. 5.91 Trojwymiarowa postaé¢ analizowanego
sygnahu przeksztalconego zgodnie z algorytmem

(Rys. 5.56).

MNurner prabki []
Armplituda []

]

40

10 20 30 40 a0 B0 0 80 90
Mumer okna analizy []

MNumer prabki [] Mumer okna analizy []

Rys. 5.92 Obraz powstaly w wyniku przeksztalcenia
analizowanego sygnalu zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.59) — zachowana podstawowa skladowa.

Rys. 5.93 Trdéjwymiarowa postaé analizowanego
sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.59).

250 .

200

Murner prabki []

1 I
10 20 30 40 50 B0 70 a0 a0
Mumer okna analizy []

Rys. 5.94 Obraz powstaly w wyniku przeksztalcenia
analizowanego sygnalu zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.59) — wyeliminowana skladowa podstawowa.
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= wabhania napigcia nr 1

l “ 400

[
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= 0 E]
: | ‘ £
< 1m0 -200

—200 ‘\ ggg e

-300 H

100
g e i 5 7 25 3 35 N bk o '
Czas 5] urmer prabk (] Mumer okna analizy []
Rys. 5.95 Przebieg czasowy wahan napiecia. Rys. 5.96 Trojwymiarowa postaé¢ analizowanego
sygnahu przeksztalconego zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.56).

180

MNurner prabki []
Armplituda []
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=]

o @ Eﬂumer DE:(Una anaaS;E(I I = 1 e Nurer prabki [] v Mumer okna analizy []
Rys. 5.97 Obraz powstaly w wyniku przeksztalcenia Rys. 5.98 Trdéjwymiarowa postaé analizowanego
analizowanego sygnalu zgodnie z algorytmem sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.59) — zachowana skladowa podstawowa. (Rys. 5.59).
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Rys. 5.99 Obraz powstaly w wyniku przeksztalcenia
analizowanego sygnalu zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.59) — wyeliminowana skladowa podstawowa.
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= zanik napiecia nr 1
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Rys. 5.100 Przebieg czasowy zaniku napiecia. Rys. 5.101 Trojwymiarowa postaé¢ analizowanego
sygnahu przeksztalconego zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.56).
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Rys. 5.102 Obraz powstaly w wyniku Rys. 5.103 Tréjwymiarowa postaé¢ analizowanego
przeksztalcenia analizowanego sygnalu zgodnie sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem
z algorytmem (Rys. 5.59) — zachowana skladowa (Rys. 5.59).
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Rys. 5.104 Obraz powstaly w wyniku
przeksztalcenia analizowanego sygnalu zgodnie
z algorytmem (Rys. 5.59) — wyeliminowana
podstawowa skladowa.
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sygnahu przeksztalconego zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.56).
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Rys. 5.107 Obraz powstaly w wyniku Rys. 5.108 Tréjwymiarowa posta¢ analizowanego
przeksztalcenia analizowanego sygnalu zgodnie sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem
z algorytmem (Rys. 5.59) — zachowana podstawowa (Rys. 5.59).
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Rys. 5.109 Obraz powstaly w wyniku
przeksztalcenia analizowanego sygnalu zgodnie
z algorytmem (Rys. 5.59) — wyeliminowana
podstawowa skladowa.
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(Rys. 5.56).
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Rys. 5.112 Obraz powstaly w wyniku Rys. 5.113 Tréjwymiarowa postaé¢ analizowanego
przeksztalcenia analizowanego sygnalu zgodnie sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem
z algorytmem (Rys. 5.59) — zachowana podstawowa (Rys. 5.59).
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Rys. 5.114 Obraz powstaly w wyniku
przeksztalcenia analizowanego sygnalu zgodnie
z algorytmem (Rys. 5.59) — wyeliminowana
podstawowa kladowa.
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Rys. 5.117 Obraz powstaly w wyniku Rys. 5.118 Tréjwymiarowa postaé¢ analizowanego
przeksztalcenia analizowanego sygnalu zgodnie sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem
z algorytmem (Rys. 5.59) — zachowana podstawowa (Rys. 5.59).
skladowa.

Murner prabki []

40 B0 a0 100 120 140 160
Murner akna analizy []

Rys. 5.119 Obraz powstaly w wyniku
przeksztalcenia analizowanego sygnalu zgodnie
z algorytmem (Rys. 5.59) — wyeliminowana
podstawowa skladowa.
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Rys. 5.120 Przebieg czasowy zapadow napiecia. Rys. 5.121 Tréjwymiarowa postaé¢ analizowanego
sygnahu przeksztalconego zgodnie z algorytmem
(Rys. 5.56).
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Rys. 5.122 Obraz powstaly w wyniku Rys. 5.123 Tréjwymiarowa postaé¢ analizowanego
przeksztalcenia analizowanego sygnalu zgodnie sygnalu przeksztalconego zgodnie z algorytmem
z algorytmem (Rys. 5.59) — zachowana podstawowa (Rys. 5.59).
skladowa.

Murner prabki []

10 20 30 40 50 B0 70 80 90
Murner akna analizy []

Rys. 5.124 Obraz powstaly w wyniku
przeksztalcenia analizowanego sygnalu zgodnie
z algorytmem (Rys. 5.59) — wyeliminowana
podstawowa skladowa.
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5.4. Wnioski

W rozdziale 5 przedstawiono algorytmy i wyniki analiz sygnaldw jednowymiarowych
z wykorzystaniem technik przetwarzania obrazow.

Pierwsza propozycja wykorzystania technik analizy obrazoéw we wspomaganiu analizy
sygnatow jednowymiarowych, polegata na niwelacji interferencji pasozytniczych transformacji
Wignera-Ville’a, metodg masek binarnych. Symulacje przeprowadzono dla sygnatow
zamodelowanych w $rodowisku MATLAB. Pierwsza grupa symulacji przeprowadzona zostala
dla sygnatu zlozonego z trzech skladowych sinusoidalnych tlumionych funkcjami Gaussa.
Przyjeto nastepujace czgstotliwosei sktadowych: 100Hz, 300Hz i 500Hz. Energia skladowych
100Hz i 300Hz uzyskiwata maksimum po czasie 0,05s, natomiast sktadowa 500Hz osiggata
maksimum po czasie 0,16s. Amplitudy i fazy wszystkich sktadowych byly identyczne.
Amplitudy wynosity — 1, a fazy 0°. Czestotliwoéé probkowania sygnatu wynosita f; = 1,3kHz.
Zgodnie z oczekiwaniami, w wyniku transformacji tak przygotowanego sygnalu metoda
Wignera-Ville’a pomiedzy poszczegdlnymi sktadowymi pojawily si¢ interferencje pasozytnicze.
Pomigdzy skladowymi: 100Hz i 300Hz wystgpila interferencja czysto czestotliwo$ciowa,
co wynik z czasu ich wystgpienia (wystagpily w tym samym czasie). Natomiast pomiedzy
sktadowymi: 100Hz i 500Hz oraz 300Hz | 500Hz wystapily polaczone interferencje czasowe
i czestotliwosciowe. Opisane efekty zostaty przedstawione na (Rys. 5.2).

Prezentowany algorytm niwelacji interferencji pasozytniczych transformacji Wignera-Ville’a
metodg masek binarnych przedstawiono natomiast na (Rys. 5.1). Na (Rys. 5.3) przedstawiono
wyniki analizy rozwazanego sygnatu po zastosowaniu metody STFT, bedacej czescig sktadowe;j
prezentowanego algorytmu. Analiza STFT jest pozbawiona interferencji pasozytniczych.
Pogarsza si¢ natomiast rozdzielczos¢ w dziedzinie czas-czestotliwos¢. Na podstawie analizy
STFT utworzono histogram rozkladu warto$ci jasnoSci punktow obrazu. Histogram ten
przedstawiono na (Rys. 5.4). Na rysunku tym, oznaczono réznymi kolorami warto$ci jasno$ci
punktow obrazu, ktore w wyniku binaryzacji bedg przyjmowatly w utworzonej masce binarnej
warto$ci 1 oraz 0. Kolorem niebieskim oznaczono te wartosci, ktore przyjmag wartos¢ 1,
natomiast kolorem zottym, te ktére beda przyjmowaty 0. Tworzong na podstawie histogramu
maske binarng przedstawia (Rys. 5.5). Natomiast na (Rys. 5.6) przedstawiono wyniki
zastosowania maski binarnej na analizowanym obrazie z rysunku (Rys. 5.2) (bedacego roéwniez
wynikiem algorytmu (Rys. 5.1)). W wyniku zaproponowanej metody otrzymano obraz
pozbawiony interferencji pasozytniczych. W wyniku dziatania algorytmu uzyskano informacj¢
o lokalizacji analizowanych sktadowych w czasie i w czestotliwosci z rozdzielczoscia
transformacji Wignera-Ville’a w wersji oryginalnej z wyeliminowanymi interferencjami
pasozytniczymi widocznymi w oryginalnym przeksztalceniu Wignera-Ville’a. Prezentowany
algorytm umozliwia wigc zachowanie rozdzielczos$ci czas-czestotliwo$é jaka daje oryginalna
transformacja Wignera-Ville’a i eliminuje przy tym zaklocenia pasozytnicze. Dla poréwnania
na (Rys. 5.7 - Rys. 5.10) przedstawiono zestawienie analiz omawianego sygnatu Gaussa dla
transformacji Wignera-Ville’a w wersji oryginalnej (Rys. 5.7), dla pseudotransformacji Wignera-
Ville’a bedacej modyfikacja oryginalnej wersji transformacji Wignera-Ville’a (Rys. 5.8), dla
kolejnej modyfikacji — wygtadzonej pseudotransformacji Wignera-Ville’a (Rys. 5.9) i dla
prezentowanego algorytmu (Rys. 5.10). Prezentowany na (Rys. 5.10) wynik analizy, uwidacznia
korzystne cechy prezentowanego algorytmu w poréwnaniu z zaréwno pseudotransformacja
Wignera-Ville’a dla ktorej pogarsza si¢ rozdzielczos¢ czgstotliwosciowa metody i wygladzong
pseudotransformacja Wignera-Ville’a dla ktérej pogarsza si¢ rozdzielczo§¢ w czasie
1w czestotliwosci.

Kolejna symulacja dotyczyla sygnalu zlozonego =ze skladowych sinusoidalnych
o czestotliwosciach 100Hz, 200Hz i 300Hz. Amplitudy i fazy sktadowych bytly identyczne
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I wyniosty odpowiednio: amplitudy — 1, fazy — 0. Czgstotliwo$¢ probkowania f; = 1,3kHz.
Wyniki transformacji Wignera-Ville’a tego sygnalu przedstawia (Rys. 5.11). Widoczne sg na
nim zaklocenia pasozytnicze, wystgpujace pomiedzy wszystkimi trzema skltadowymi.
Charakterystyczne jest to, ze interferencje pasozytnicze pomigdzy sktadowymi 100Hz i 300Hz
powstaja i1 nakladajg si¢ na skladowa o czgstotliwosci 200Hz. Dlatego tez, analizujac wynik
transformacji Wignera-Ville’a w wersji oryginalnej, trudno jest jednoznacznie wskazaé co sktada
si¢ na analizowany sygnal. Analiza STFT widoczna na (Rys. 5.12) ujawnia sktadowg 200Hz
jednak rozdzielczo$¢ w dziedzinie czas-czgstotliwos$¢ jest znacznie pogorszona. Proponowany
algorytm, eliminuje interferencje pasozytnicze zachowujgc informacje o sktadowej 200Hz,
co jest widoczne na (Rys. 5.15). Analogicznie jak dla poprzedniego analizowanego sygnatu,
wykonano poréwnanie roznych wersji transformacji Wignera-Ville’a z prezentowanym
algorytmem, co zostalo zaprezentowane na (Rys. 5.16 - Rys. 5.19). Rowniez w tym przypadku
prezentowany algorytm umozliwit najbardziej precyzyjng lokalizacje sktadowych sygnatu na osi
czas-czestotliwos¢ 1 eliminacje zaklocen pasozytniczych.

Nastepny analizowany sygnat skladal si¢ z pojedynczej sktadowej sinusoidalnej, ktorej
czestotliwos$¢ zmieniata si¢ nieliniowo w funkcji czasu, w zakresie od 800Hz do 50Hz, w czasie
od 40ms do 160ms. Rysunki (Rys. 5.20 - Rys. 5.28) prezentuja wyniki symulacji, analogicznie
jak to mialo miejsce dla rozpatrywanych wczesniejszych sygnalow. Specyficzne interferencje
pasozytnicze generowane przez oryginalng wersje transformacji Wignera-Ville’a, a widoczne
na (Rys. 5.20) sg eliminowane — co zostalo przedstawione na (Rys. 5.28) bez wplywu
na rozdzielczo$¢ metody. Pseudotransformacja Wignera-Ville’a (Rys. 5.26) oraz wygladzona
pseudotransformacja Wignera-Ville’a (Rys. 5.27) daja nieczytelng informacje o analizowanym
sygnale.

W kolejnym przyktadzie przedstawiono praktyczne zastosowanie w dziedzinie badania
jakosci energii elektrycznej. Ukazano mozliwo$¢ badania interharmonicznych na przyktadzie
analizy sygnatu elektroenergetycznego, w ktorym wystepowatly sktadowe harmoniczne 100Hz
i 150Hz. Amplitudy i fazy tych skladowych zostaly wygenerowane losowo. Przedstawione
symulacje — (Rys. 5.29 - Rys. 5.33), swiadczg o przydatnosci metody do badania harmonicznych
sygnatu elektroenergetycznego, a witasno$¢ dobrego odwzorowania liniowych zmian
czestotliwosci prezentowanej metody stawiajg jako bardziej uzyteczng, anizeli popularnie
stosowana w tej dziedzinie transformacja Fouriera.

Innym podejsciem do niwelacji interferencji pasozytniczych transformacji Wignera-Ville’a
jest zaproponowana przez autora metoda obrotéw, roéznic i pochodnych. Do przeprowadzenia
testow metody, uzyto wprowadzonego we wczeSniejszej metodzie sygnalu Gaussa. Wyniki
symulacji dla tego sygnatu przedstawiono na (Rys. 5.39 - Rys. 5.50). W wyniku kolejnych
obrotow i zubozania obrazu o jego pochodne, z analizowanego obrazu bedacego produktem
transformacji Wignera-Ville’a w wersji oryginalnej, stopniowo usuwane sg interferencje
pasozytnicze, co zostatlo pokazane na kolejnych rysunkach (Rys. 5.40 - Rys. 5.49). Metoda
ta moze rowniez, by¢ wykorzystywana — po modyfikacji przedstawionej na (Rys. 5.51)
do detekcji liniowych zmian czgstotliwosci sktadowych analizowanego sygnatu, co zostalo
przedstawione w podrozdziale 5.2. Rysunki (Rys. 5.52 - Rys. 5.55) przedstawiaja wyniki
symulacji dla opisanej metody detekcji liniowych zmian czestotliwosci. Rys. 5.52 przedstawia
zmienno$¢ ilorazu S$rednich energii obrazu, bedacego pochodng analizowanego obrazu
do éredniej energii tegoz obrazu, w zalezno$ci 0d kata obrotu obrazu. Przebieg funkcji
z (Rys. 5.52) ma ksztalt sinusoidy z zakloceniami dla charakterystycznych katow obrotu, takich
jak: 90°, 180°, 270° i 360°. Zaklécenia te wynikajg najprawdopodobniej ze skonczonej precyzji
obliczen numerycznych, symulacji wykonywanych w srodowisku MATLAB, powodujacych zte
uwarunkowanie matematyczne wykonywanych operacji. Katy obrotow obrazu dla ktorych
wystepuja minima funkcji sinus reprezentuja warto$ci dla ktorych, sktadowe o liniowo
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zmieniajacych si¢ czgstotliwosciach w analizowanym obrazie sa rownolegle do osi OX.
Rys. 5.53 przedstawia obraz oryginalny poddany analizie, powstaly w wyniku transformacji
Wignera-Ville’a sygnatu zlozonego z pojedynczej sinusoidy. Rys. 5.54 przedstawia obraz
ze sktadowymi po wykonanej korekcie o wyznaczony kat, ktory dla tego przypadku wyniost
151°. Kat ten moze postuzy¢ do obliczenia szybko$¢ i kierunku liniowej zmiany czestotliwosci
analizowanych skltadowych. Rys. 5.55 przedstawia pochodng, obliczong dla obrazu
oryginalnego.

Ostatnim z algorytméw zaproponowanych przez autora jest metoda okien czasowych.
Pierwszym sygnatem poddanym analizie, byt zasymulowany sygnat elektroenergetyczny ztozony
tylko z harmonicznej podstawowej, ktorej czgstotliwos¢ zmieniata si¢ liniowo od 49,5Hz
do 50,5Hz w czasie 2,5s. Symulacje dla tego sygnatu przedstawiaja (Rys. 5.60 - Rys. 5.64).
Rys. 5.60 przedstawia trojwymiarowa posta¢ analizowanego sygnatu, przeksztatlconego zgodnie
z algorytmem z rysunku (Rys. 5.57). Dwuwymiarowy obraz tego przeksztalcenia przedstawia
Rys. 5.61. Rys. 5.62 przedstawia wykryte (opisang metoda) krawedzie, na podstawie ktorych
okreslany jest przebieg zmienno$ci funkcji (Rys. 5.63), ktorej pochodna (Rys. 5.64) stuzy
do przedstawienia liniowej zmiany czgstotliwos$ci harmonicznej podstawowej w analizowanym
oknie. W nastepnej symulacji przedstawiono zmiang czestotliwos$ci harmonicznej podstawowej
zasymulowanego sygnatu elektroenergetycznego w zakresie od 51Hz do 50Hz w czasie 2,5s.
Symulacje  przedstawiajace rezultaty dla tego sygnalu testowego przedstawiaja
(Rys. 5.65 - Rys. 5.69). Kolejne symulacje dotyczyly zasymulowanych sygnatow
elektroenergetycznych zlozonych z harmonicznej podstawowej, ktorej czestotliwosci
w kolejnych symulacjach wynosity: 48,4 — 50,2Hz - (Rys. 5.70 - Rys. 5.74), stala czestotliwos¢
harmonicznej podstawowej 50,05Hz - (Rys. 5.75 - Rys. 5.79). Wyniki przedstawionych
symulacji potwierdzaja wysoka precyzje estymacji zmiennosci czestotliwosci harmoniczne;j
podstawowe] w analizowanym oknie. Okre§lone przebiegi zmiennosci czestotliwosci, moga
postuzy¢ do synchronizacji resamplingu sygnatu elektroenergetycznego wspomagajgcego analize
Fouriera. Obrazy przebiegdbw wyznaczonych opisang metodg krawedzi, w prosty sposob daja
réwniez informacje o zmiennosci czestotliwosci harmonicznej podstawowej (np. liniowe
narastanie czestotliwosci skladowej w analizowanym oknie generuje krawegdzie o ksztalcie
paraboli), ktorej ksztalt i polozenie mowi o szybkoSci zmian czestotliwoséci sktadowej oraz
0 tym, czy sg to zmiany powyzej, czy ponizej czgstotliwosci 50Hz. Stala czestotliwose
harmonicznej podstawowej generuje krawedzie bedace prostymi. Dla czestotliwosci sktadowej
podstawowej rownej doktadnie 50Hz, sg to krawedzie rownolegle do osi 0X. Dla czgstotliwosci
powyzej 50Hz, sg to proste o krawedziach stopniowo przyblizajacych si¢ do osi 0X
w analizowanym oknie oraz dla czestotliwosci ponizej 50Hz generowane sg proste
o krawedziach stopniowo oddalajacych si¢ od osi OX. Kat nachylania tych prostych wzgledem
0si 0X, obrazowo pokazuje warto$¢ odchylenia od czestotliwosci 50Hz.

Modyfikacja opisanego algorytmu przedstawiona na (Rys. 5.59) moze postuzy¢ do analizy
zmiennosci czestotliwosci pozostalych harmonicznych, intercharmonicznych
i subharmonicznych sygnatu elektroenergetycznego, co zostalo przedstawione w pracy
na sygnalach rzeczywistych zarejestrowanych urzadzeniem Elspec G4430. Wyniki symulacji dla
sygnatow rzeczywistych dla réznych zakiocen przedstawiono na (Rys. 5.85 - Rys. 5.124).
Pierwszym przeanalizowanym sygnalem rzeczywistym byl zapad napigcia przedstawiony
na (Rys. 5.85). Rys. 5.86 przedstawia trojwymiarowg postaé analizowanego sygnahu,
przeksztalconego zgodnie z algorytmem z rysunku (Rys. 5.59). Rys. 5.87 przedstawia
dwuwymiarowy obraz, powstaly w wyniku omawianego przeksztalcenia. Rys. 5.88 przedstawia
trojwymiarowg posta¢ analizowanego sygnatu z usunigta (zgodnie z algorytmem) harmoniczng
podstawowa. W wyniku eliminacji metoda STFT harmonicznej podstawowej, ujawnily si¢
pozostate sktadowe sygnatu, ktorych dwuwymiarowy obraz przedstawia (Rys. 5.89). Na rysunku
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tym widoczne sg krawedzie generowane przez harmoniczne (zmiennos$¢ ich czgstotliwosci jest
zgodna z zasadami opisanymi powyzej, a dotyczacymi harmonicznej podstawowej) oraz sam
zapad napiecia.

Kolejna symulacja przedstawia przepigcie — symulacje dla tego zakldocenia przedstawiaja
rysunki (Rys. 5.90 - Rys. 5.94). Interesujacy jest dwuwymiarowy obraz (Rys. 5.94), powstaty w
wyniku przeksztatcenia opisanego algorytmem (Rys. 5.59). Na rysunku tym obszar przepigcia
jest szczeg6lnie dobrze widoczny w przebiegach harmonicznych.

Pozostate symulacje przedstawiaty: wahania napiecia (Rys. 5.95 - Rys. 5.99), zanik napigcia
(Rys. 5.100 - Rys. 5.104), zapady napiecia (Rys. 5.105 - Rys. 5.109) i (Rys. 5.110 - Rys. 5.114),
przepigcie potaczone z podwyzszeniem czgstotliwosci sieciowej (Rys. 5.115 - Rys. 5.119) oraz
krotkotrwaly  zapad napigcia  polaczony z  obnizeniem  czestotliwosci  sieciowej
(Rys. 5.120 - Rys. 5.124).
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6. Podsumowanie

W pracy przedstawiono mozliwosci praktycznego zastosowania fuzji metod czasowo-
czestotliwo$ciowych analizy sygnalow jednowymiarowych z technikami stosowanymi
W dziedzinie przetwarzania obrazow 2D. Dzigki polaczeniu metod mozliwe staje si¢ zatem
uwidocznienie niewidocznych lub  znieksztalconych cech analizowanych sygnatow,
poddawanych jedynie transformacja czasowo-czestotliwosciowym (przy rozpatrywaniu
sygnatéow jednowymiarowych). Praca ukazuje zalety stosowania polgczen pomi¢dzy metodami
czasowo-czgstotliwosciowymi  dla  sygnatow  jednowymiarowych  (kilkoma wybranymi
z szerokiej grupy metod [132]), a technikami analizy obrazow. W pracy zawarto uproszczone
schematy przedstawiajace sposob realizacji opisanych polaczen metod (Rys. 5.1, Rys. 5.38,
Rys. 5.51, Rys. 5.56, Rys. 5.57 oraz Rys. 5.59), dokonano takze implementacji w $rodowisku
programistyczno-obliczeniowym MATLAB celem weryfikacji opisanych cech algorytméw dla
szerokiej grupy analizowanych sygnatow. W rozdziale dotyczacym przeprowadzonych badan
(Rozdziat 5) zamieszczono przyktady praktycznego zastosowania opisanych fuzji metod
W intensywnie rozwijajacych si¢ w ostatnich latach analizach wspierajacych dziedziny zwigzane
z badaniem jakos$ci energii elektrycznej. Prezentowane metody stanowig ciekawg alternatywe
do obecnie stosowanych metod, bazujacych jedynie na dyskretnej transformacji Fouriera, ktore
to wymuszaja liczne kompromisy i1 zalozenia upraszczajace, powodujace w dobie wzmozonego
wzrostu ilosci czutych na zaklocenia odbiornikdw energii elektrycznej, pomijane lub usredniane
zjawiska majgce wplyw na nieprawidlowa prace tych urzadzen, badz prowadzacych w skrajnych
przypadkach do ich uszkodzen. Zaprezentowane potaczenia metod dajg mozliwos¢ stosowania
nieimplementowanych do tej pory w komercyjnych urzadzeniach do badania jakos$ci energii
elektrycznej, transformacje z klasy Cohena (np. transformacja Wignera-Ville’a). Jest to mozliwe
m.in. dzigki polaczeniu transformacji Wignera-Ville’a z metoda maskowania binarnego
wywodzacg si¢ z technik analizy obrazow, a niwelujacej zjawiska interferencji pasozytniczych,
ktore przyczyniaja si¢ do pogorszenia zdolnosci interpretacyjnej transformacji Wignera-Ville’a,
a w skrajnych przypadkach uniemozliwiaja poprawng analize wynikéw analizowanych
sygnatow. Stosowanie tak zmodyfikowanej transformacji Wignera-Ville’a daje mozliwos$ci
wykorzystania jej cennych zalet, m.in. takich jak wigksza rozdzielczo$¢ w dziedzinie czasu
1 czestotliwosci w porownaniu z metodami fourierowskimi. Jest to w szczegdlnosci zauwazalne
podczas analizy silnie zakioconych przebiegow elektroenergetycznych, poniewaz umozliwia
stosowanie krotszych okien analiz, tak wigc zjawisko usrednienia widma w oknie analizy zostaje
zmniejszone nawet dwukrotnie w stosunku do transformacji Wignera-Ville’a w  wersji
oryginalnej. Metoda Wignera-Vile’a umozliwia takze (cecha ta wyst¢gpuje rowniez
w przedstawionej zmodyfikowanej o analiz¢ obrazéw wersji metody) analize sygnalow,
W ktorych czestotliwosci sktadowych zmieniaja sie¢ w funkcji czasu.

Inng cenng wlasciwoscia zaproponowanych rozwigzan jest mozliwo$¢ maskowania wybranych
poziomow energii sktadowych sygnalu, poprzez analize histograméw obrazéw powstalych
z transformacji STFT. Na tej podstawie mozliwe jest generowanie masek binarnych o r6znych
typach progdéw eliminacji, opisanych w rozdziale poswigconemu przeksztatceniom punktowym
obrazéw (Rozdziat 2.4.2).

W rozdziale (Rozdziat 5) wskazano praktyczne zastosowanie opisanych metod w badaniu jako$ci
energii elektrycznej. W pracy zawarto symulacje dla zasymulowanych oraz rzeczywistych
sygnatéw na przyktadzie sygnatdw elektroenergetycznych, przy czym analizowanym obiektem
moga by¢ rowniez sygnaty biomedyczne, akustyczne, wibracje mechaniczne itp. [10], [19], [35],
[57], [105], [119]. Przedstawione metody po odpowiednim doborze parametréw moga by¢
wykorzystywane wsze¢dzie tam, gdzie wystepuja problemy interpretacyjne wynikajace z analiz
sygnatow niestacjonarnych, wspomagajac w ten sposob prezentacj¢ i uwypuklenie waznych cech
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analizowanych sygnatow, w szczegolnosci w automatyce, robotyce, w procesie doskonalenia
algorytméw sterowania i komputerowego wspomagania podejmowania decyzji. Tematyka
prezentowanej rozprawy wpisuje si¢ w dyscypling automatyki i robotyki, a w szczegdlnosci
w zakres rozpoznawania obrazow.

Kolejne prace beda skupiaty si¢ na doborze parametrow dla zaproponowanych algorytmow dla
zastosowan w innych dziedzinach nauki, a takze nad poszerzeniem i badaniem szerszej grupy
metod czasowo-czgstotliwosciowych sygnaléow jednowymiarowych z technikami analizy
obrazow, w tym nad polaczeniami o bardzie zlozonej architekturze anizeli polaczenia
pojedynczych metod.

W ramach grantu Nr N N505 557439 prowadzone sg rowniez prace nad implementacja
przedstawionych metod dla urzadzen embedded wykorzystywanych do badania jakos$ci energii
elektrycznej, takich jak Elspec G4430 1 ENA 330 oraz jako interfejs uzytkownika w srodowisku

LabVIEW [117].
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