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Streszczenie 

W artykule przedstawiono metody lepego przetwarzania sygna ów traktuj c je jako 

interesuj ce sposoby wyodr bniania sygna ów informacyjnych i eliminacji zak óce . 

Zaprezentowano ró ne modele propagacji i mieszania sygna ów oraz ró ne metody rekonstrukcji 

tych sygna ów przy pomocy odpowiednich sieci neuronowych. W ko cowej cz ci artyku u 

omówiono problemy zwi zane z zastosowaniem tych metod w diagnostyce technicznej 

i przedstawiono pewne modyfikacje i rozszerzenia klasycznego lepego przetwarzania sygna ów 

dostosowuj ce przedstawione podej cie do specyfiki diagnozowania obiektów technicznych. 

 

S owa kluczowe: lepe przetwarzanie sygna ów, lepa separacja sygna ów, analiza sk adników niezale nych, 

sieci neuronowe. 

 

ABOUT METHODS THE BLIND PROCESSING OF DIAGNOSTIC SIGNALS 

 

Summary 

The article presents methods of blind signal processing, which make possible the separation 

the informative signals and the elimination of disturbances. Different models of propagation and 

mixing of signals are presented and different methods of reconstruction of source signals with use 

of neural networks are showed. In last section of article, problems related with application of 

mentioned methods in technical diagnostics are discussed. Also some modifications and 

extensions of classical blind signal processing are showed, adapting presented approach to 

peculiarity of diagnosing of technical objects. 
 

Keywords: Blind Signal Processing, Blind Source Separation, Independent Component Analysis, neural 

networks. 

 

 

1. WST P 

 

Diagnostyka nieinwazyjna wykorzystuje jako 

no nik informacji o stanie obiektu sygna y 

generowane podczas jego funkcjonowania. 

Rejestrowane sygna y diagnostyczna s  zazwyczaj 

z o one z wielu generowanych przez obiekt 

sygna ów a forma tego „z o enia” mo e by  ró na. 

Sygna y, generowane „g boko” w obiekcie, na 

swojej drodze do punktu pomiarowego napotykaj  

na ró ne elementy tego obiektu, które zniekszta caj  

posta  tych sygna ów. Posta  rejestrowanego 

sygna u zale y w du ej mierze od sposobu 

propagacji poszczególnych sygna ów od ich róde  

do punktu pomiarowego oraz od zwi zanego z 

pomiarem zak ócenia i mo e by , w ogólnym 

przypadku, bardzo skomplikowana.  

Rzeczywiste sposoby propagacji sygna ów 

w uk adach mechanicznych s  cz sto nieliniowe, 

gdzie o nieliniowo ci decyduj  w asno ci 

reologiczne materia u, wyst powanie luzów 

i nieliniowo  charakterystyk spr ystych  

elementów. Ograniczone mo liwo ci analizy 

nieliniowych sposobów propagacji sk aniaj  jednak 

do stosowania liniowych modeli lub 

wykorzystywania procedur linearyzacji. 

Rozpatrywanie uk adów jako liniowych ma sens 

z uwagi na to, e istnieje du a klasa obiektów 

mechanicznych, które, z dopuszczalna dla praktyki 

dok adno ci , mog  by  reprezentowane przez 

modele liniowe. Przyjmuj c liniowe modele 

propagacji sygna ów mamy do czynienia z sytuacj , 

w której rejestrowane sygna y s  superpozycj  

sygna ów generowanych przez obiekt podczas jego 

funkcjonowania. Przyj te za o enia s  bardzo 

upraszczaj ce i mog  by  kwestionowane przez 

zwolenników z o ono ci otaczaj cej nas 

rzeczywisto ci. Nie zmienia to w niczym faktu, e to 

w a nie proste modele liniowe okazuj  si  cz sto 

zdumiewaj co przydatne w rozwi zywaniu ró nych 

praktycznych zagadnie . 

Zazwyczaj tylko niektóre z sygna ów 

sk adaj cych si  na zarejestrowany sygna  s  tymi 

sygna ami, które chcemy analizowa . Zak ócenia 

zarejestrowane wraz z sygna em informacyjnym 

obci aj  dalsze etapy procesu diagnostycznego 
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utrudniaj c postawienie poprawnej diagnozy. 

Wydobycie diagnostycznie u ytecznej informacji 

z zarejestrowanego sygna u wymaga 

przeprowadzenia okre lonej separacji (rozdzielenia) 

sygna u informacyjnego (u ytecznego) i sygna ów 

zak ócaj cych. 

W ród ró nych metod i technik eliminacji 

zak óce  uwag  zwracaj  metody lepego 

przetwarzania sygna ów (ang. Blind Signal 

Processing - BSP) realizuj ce separacj  nieznanych 

sygna ów przy jednoczesnym braku informacji 

o sposobie ich zmieszania. 

 

2. LEPE PRZETWARZANIE SYGNA ÓW 

 

Zadanie lepego przetwarzania sygna ów 

sformu owane jest nast puj co: maj c do dyspozycji 

sygna y Y(t) rejestrowane przez sensory zbieraj ce 

informacje o obiekcie poddajemy je przetwarzaniu 

prowadz cemu do uzyskania sygna ów Z(t) 

b d cych odtworzeniem (rekonstrukcj ) ród owych 

(pierwotnych) sygna ów X(t) obserwowanego 

obiektu (rys. 1). 
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Rys. 1. Schemat ilustruj cy lepe 

przetwarzanie sygna ów 

 

Poj cie sygna u ród owego mo na traktowa  

szeroko (w sensie sygna u informacyjnego lub 

zak ócaj cego). Istotne jest za o enie, e zarówno 

sygna y ród owe jak i sposób ich zmieszania 

pozostaj  dla obserwatora nieznane. Ta niepe na 

informacja sk ania do nazwania problemu „ lepym”. 

Zgodnie z poprzednimi rozwa aniami, 

przyjmijmy w uproszczeniu, e sygna y ród owe s  

liniowo mieszane lub filtrowane. Konsekwencj  

przyj cia pewnych za o e  co do sposobu liniowego 

mieszania si  sygna ów ród owych jest stosowanie 

ró nych modeli propagacji sygna ów i ró nych 

metod separacji i wyodr bniania sygna ów 

ród owych. 

Ciekaw  narz dziem realizacji uk adu 

rekonstruuj cego sygna y ród owe wydaj  si  by  

sieci neuronowe Heraulta – Juttena [9, 10]. Sieci 

Heraulta – Juttena s  sieciami liniowymi, 

samoucz cymi si  (ang. unsupervised learning) 

o algorytmach uczenia opartych na uogólnionej 

regule Hebba. Samouczenie jest mo liwe dzi ki 

istnieniu redundancji w sygna ach sieci 

(obserwowane sygna y s  superpozycjami sygna ów 

ród owych). Sieci wykrywaj  powi zania 

korelacyjne mi dzy sygna ami i na tej podstawie 

modyfikuj  swoje wagi. Struktura sieci 

neuronowych Heraulta – Juttena mo e mie  posta  

rekurencyjn  lub jednokierunkow . 

 

3. SEPARACJA ZMIESZANYCH SYGNA ÓW 

 

W najprostszym przypadku, obserwowane 

sygna y Y(t) s  liniow  kombinacj  nieznanych, 

statystycznie niezale nych sygna ów X(t) 

o zerowych warto ciach rednich: 

  (3.1) (t)x  a(t)y j

n

1j

iji

gdzie: aij -wspó czynnik zmieszania uwzgl dniaj cy 

udzia  wagowy sygna u xj(t) w sygnale wyj ciowym 

yi(t) i-tego sensora. Innymi s owy, sygna y 

rejestrowane przez zespó  sensorów s  wa onymi 

sumami (liniowymi superpozycjami) pierwotnych 

sygna ów ród owych. 

Schemat (opisany uk adem równa  3.2) prostego 

przypadku mieszania sygna ów oraz sieci 

neuronowej realizuj cej rekonstrukcje sygna ów 

przedstawiono na rysunku 2. 
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Rys. 2. Schemat mieszania sygna ów i sieci 

neuronowej rekonstruuj cej sygna y 

 

Istniej  dwa równorz dne rozwi zania tak 

postawionego zadania separacji. 

Przypadek I: 

je li  
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wówczas  
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wówczas  
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W obu przypadkach na wyj ciach sieci pojawiaj  

si  sygna y proporcjonalne tylko do jednego 

z sygna ów ród owych X(t). Istnieje jednak 

mo liwo  pojawienia si  rozseparowanych 

sygna ów niekoniecznie w takiej kolejno ci w jakiej 

wyst powa y sygna y ród owe. Rozwi zaniem 

zadania separacji jest wobec tego uzyskanie 

oryginalnych sygna ów ród owych ale 

przeskalowanych oraz mog cych wyst powa  

w innej kolejno ci ni  sygna y ród owe. 

Problem uzyskania sygna ów Z(t)  b d cych 

rekonstrukcj  ród owych sygna ów X(t) nazywany 

jest lep  separacj  sygna ów (ang. Blind Source 

Separation - BSS) i/lub analiz  sk adników 

niezale nych (ang. Independent Component 

Analysis - ICA) [5]. 

Separacja sygna ów jest mo liwa pod 

warunkiem odpowiedniego doboru wag sieci wij. 

Konieczne jest zatem okre lenie sposobu 

uzyskiwania w a ciwych warto ci wag 

(zdefiniowanie algorytmu uczenia sieci 

neuronowej). Spo ród kilku algorytmów uczenia 

wyró nia si  algorytm Cichockiego-

Moszczy skiego [11, 13], którego zapis w postaci 

macierzowej jest nast puj cy: 

 (t) (t)g (t)f -   µ(t)  = 
dt

(t)d T WzzI
W

 (3.7) 

gdzie: 

jest macierz  wag, 
(t)       w(t)w

(t)       w(t)w
 = (t) 

2221

1211
W

jest macierz  jednostkow , 
1    0

0    1
 =  I

f(z) i g(z) to nieparzyste nieliniowe funkcje, przy 

czym jedna z nich jest typu wypuk ego, a druga 

typu wkl s ego [popularny wybór tych funkcji 

to: ], arctg(z) = g(z)  , z = f(z) 3

 jest wektorem sygna ów 

wyj ciowych sieci, 

(t)z

(t)z
 = (t) 

2

1
z

(t) oznacza wspó czynnik uczenia (ang. 

learning rate) sieci neuronowej [w najprostszym 

rozwi zaniu jest to funkcja wyk adnicza czasu 

postaci: , o warto ciach  i  

dobieranych indywidualnie dla poszczególnych 

przypadków]. 

 e = (t) t-

Przyk ady separacji symulowanych sygna ów 

przedstawiono na rysunkach 3 i 4. 

 
Rys. 3. Przyk ad separacji sygna ów 

(wraz ze zmian  wspó czynnika 

uczenia - lr) 

 

 
Rys. 4. Przyk ad separacji sygna ów 

(wraz ze zmian  wspó czynnika 

uczenia - lr) 

 

Przez pierwsze dwie sekundy sie  neuronowa 

jest nieaktywna (wspó czynnik uczenia jest równy 

zero). Mo emy przez ten okres obserwowa  na 

wyj ciach sieci sygna y z czujników, gdy  w tym 

czasie z1(t) = y1(t) i z2(t) = y2(t). Po up ywie 

dwóch sekund startuje algorytm uczenia sieci 

neuronowej, nast puje separacja sygna ów i na 

wyj ciach sieci neuronowej pojawiaj  si  

zrekonstruowane sygna y ród owe. 

Symulacje komputerowe wykaza y, e separacja 

jest w du ej mierze uniezale niona od stosunku 
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amplitud sygna ów ród owych i od stopnia 

uwarunkowania macierzy reprezentuj cej uk ad [7, 

8, 14]. Dodatkow  cech  tego algorytmu jest 

samonormalizacja sygna ów wyj ciowych Z(t), 

sprowadzaj ca je do amplitudy bliskiej jedno ci. 

 

4. SEPARACJA SPLECIONYCH SYGNA ÓW 

 

Separacja splecionych sygna ów jest naturalnym 

rozszerzeniem lub generalizacj  separacji 

zmieszanych sygna ów. Przyjmujemy, e 

obserwowane sygna y Y(t) s  wynikiem 

zastosowania bardziej skomplikowanego modelu 

propagacji sygna ów X(t): 

  (4.1) 

(t)x *(t)          

)d -(tx a(t)y

j

n

1j

ij

n

1j

k

ijj

m

0k

k

iji

ij

A

gdzie: 

 mij -rz d filtru o sko czonej odpowiedzi 

impulsowej SOI (ang. FIR – finite impulse 

response). 

 ak

ij -wspó czynnik zmieszania okre laj cy udzia  

wagowy sygna u xj(t), docieraj cego do i-tego 

sensora z opó nieniem dk

ij, w sygnale 

wyj ciowym yi(t) tego sensora (k-ty 

wspó czynnik filtru SOI), 

 Aij(t) -odpowied  impulsowa filtru SOI 

znajduj cego si  mi dzy j-tym „ ród em” a i-tym 

sensorem, 

 *  -operator oznaczaj cy splot (symbol splatania 

lub mno enia splotowego). 

 

Zatem, w stosunku do poprzedniego modelu 

propagacji sygna ów X(t), dokonano uogólnienia 

wspó czynników zmieszania do filtrów SOI. Liczba 

dróg propagacji sygna u xj(t) do i-tego sensora jest 

równa mij+1 a ka da droga charakteryzuje si  

innym opó nieniem i t umieniem sygna u. Taki 

model mieszania sygna ów, a raczej ich splatania 

jest ju  bardziej realistyczny w stosunku do 

poprzedniego gdy  uwzgl dnia opó nienia 

w propagowaniu si  sygna u poszczególnymi 

drogami propagacji wynikaj ce cho by 

z wzajemnego usytuowania róde  i sensorów. 

Schemat (opisany uk adem równa  4.2) prostego 

przypadku splatania sygna ów oraz sieci neuronowej 

realizuj cej rekonstrukcje sygna ów przedstawiono 

na rysunku 5. 

 (4.2) 
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Rys. 5. Schemat splatania sygna ów i 

sieci neuronowej rekonstruuj cej 

sygna y 

 

Korzystaj c z przekszta cenia  Laplace'a, za pomoc  

którego mo na wygodnie opisywa  i bada  takie 

uk ady liniowe (splot orygina ów jest iloczynem ich 

transformat), otrzymujemy: 

  (4.3)  

 (s)Z (s) -             

(s)X (s) + (s)X(s) = (s)Z  
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Istniej  dwa równorz dne rozwi zania tak 

postawionego zadania separacji. 
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wówczas  

  (4.5)  
(s) X (s) = )s(Z  

 (s) X (s) = (s) Z  
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Wykonuj c odwrotne przekszta cenie Laplace'a 

uzyskujemy: 

  (4.6)  
(t)x  *(t) = )t(z  

 (t)x  *(t) = (t) z  
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Przypadek II: 
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  (4.8)  
(s) X (s) = )s(Z  

 (s) X (s) = (s) Z  
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212 1

A

A

Wykonuj c odwrotne przekszta cenie Laplace'a 

uzyskujemy: 

  (4.9)  
(t)x  *(t) = )t(z  

 (t)x  *(t) = (t) z  

121 2 

212 1

A

A

Stabilno  przedstawionej rekurencyjnej sieci 

neuronowej okre la równanie charakterystyczne: 

  (4.10) 0  (s)(s) - 1 21 12 WW

Zwró my jednak uwag , e w obu przypadkach 

nie jeste my w stanie wyeliminowa  ze 

zrekonstruowanych sygna ów ród owych wp ywu 

poszczególnych filtrów SOI zniekszta caj cych 

posta  oryginalnych sygna ów ród owych (wzór 

4.6 i 4.9). Rozwa my zatem sytuacj , w której 

czujniki umieszczone s  blisko poszczególnych 

róde  sygna ów (w praktyce pomiarowej jest to 

cz sto spotykany przypadek - zaleca si  bowiem 

umieszcza  czujniki mo liwie blisko domniemanych 

lub zidentyfikowanych róde  sygna ów [3, 6]). 

Mo emy wówczas za o y , e sygna y ród owe 

docieraj  do w a ciwych im czujników 

„bezpo rednio” (jedna droga propagacji, brak 

opó nie  i zmian poziomu sygna u), godz c si  w 

ten sposób z tym, e ju  nie mo emy „g biej” 

si gn  do róde  sygna u : 

    ;    (4.11)  1 =  (s) 11 A  1 =  (s) 22 A

W takiej sytuacji akceptowalne fizycznie 

pozostaje jedynie rozwi zanie pierwsze [8]. 

Warto zauwa y , e w tym rozwi zaniu 

rozseparowane sygna y pojawi  si  na wyj ciach 

sieci neuronowej w takiej kolejno ci w jakiej 

wyst powa y sygna y ród owe: 

  (4.12)  
(t)x  = t)(z  

 (t)x  =  (t)z  

22 

11

B dzie to jednak mo liwe tylko pod warunkiem 

spe nienia zale no ci: 

  (4.13)  
)t( =  (t) 

  )t( =  (t) 

21 21 

12 12 

AW

AW

co oznacza konieczno  skompensowania przez sie  

neuronow  wszystkich dróg propagacji sygna ów 

zak ócaj cych (zrównowa enia wp ywu sygna ów 

zak ócaj cych dzia aniem wag i opó nie  sieci). 

Odseparowanie tak splecionych sygna ów jest 

zadaniem znacznie trudniejszym i bardziej 

z o onym ni  odseparowanie zmieszanych 

sygna ów. Trzeba bowiem okre li  zarówno sposób 

doboru warto ci wag jak i opó nie  sieci. Problem 

uzyskania sygna ów Z(t)  b d cych rekonstrukcj  

ród owych sygna ów X(t) nazywany jest w tym 

wypadku wielokana owa lep  dekonwolucj  

(rozplataniem) (ang. Multichannel Blind 

Deconvolution - MBD) [5]. 

Problem opó nie  cz sto rozwi zywany jest 

przy pomocy zespo u (banku) opó nie  [12, 15, 16]. 

Zespó  ten (cz sto bardzo liczny, dochodz cy nawet 

do 1500 elementów [2]) pokrywa ca y zakres 

spodziewanego wyst pienia opó nie  a algorytm 

doboru wag sieci ma za zadanie wybranie 

z wszystkich dost pnych opó nie  tylko tych, które 

s  naprawd  potrzebne, odrzucaj c (zeruj c ich 

wagi) pozosta e. Istnieje tak e mo liwo  

adaptacyjnego doboru opó nie  [8, 15, 17]. 

Warto ci wag sieci neuronowej dobierane s  

wy cznie w oparciu o algorytm uczenia sieci 

neuronowej. 

Algorytm doboru warto ci wag (algorytm 

uczenia sieci neuronowej) mo e by  oparty na 

nast puj cym pogl dzie: je li dany sygna  ród owy 

xi(t) jest zak ócony przez nieskorelowany z nim 

inny sygna  ród owy xj(t), to obserwowany sygna  

yi(t), b d cy ich liniow  superpozycj , ma wy sz  

energi  ni  sygna  zi(t), b d cy rekonstrukcj  

ród owego sygna u xi(t), poniewa  energie 

sygna ów xi(t) i xj(t) dodaj  si  do siebie [15]. 

Problem nauki sieci neuronowej sprowadza si  

zatem w tym wypadku do zagadnienia minimalizacji 

energii sygna ów wyj ciowych sieci (ang. minimum 

output power). 

Jedn  z najprostszych metod minimalizacji jest 

gradientowa metoda najwi kszego spadku, 

poszukuj ca kolejnego lepszego punktu w kierunku 

przeciwnym do gradientu funkcji celu w danym 

punkcie. Algorytm doboru wag sieci neuronowej 

wygl da wówczas nast puj co: 

 )D(tz(t)zµ = 
dt

dw
k

ijji

k

wij

k

ij
 (4.14) 

gdzie: wk

ij -waga sieci kompensuj ca wspó czynnik 

zmieszania ak

ij, 
k

wij -wspó czynnik uczenia wagi 

wk

ij, D
k

ij -opó nienie sieci (skojarzone z wag  wk

ij) 

kompensuj ce opó nienie dk

ij (skojarzone ze 

wspó czynnikiem zmieszania ak

ij). 

Istotny wp yw na szybko  i jako  pracy sieci 

neuronowej ma wspó czynnik uczenia , który 

okre la jak intensywne jest nauczanie. Wybranie 

zbyt ma ego wspó czynnika prowadzi do bardzo 

powolnego procesu uczenia. Z kolei wybór zbyt 
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du ego wspó czynnika uczenia powoduje bardzo 

gwa towne zmiany wag sieci, co prowadzi  mo e do 

braku zbie no ci procesu uczenia (warto ci wag 

oscyluj  wokó  poszukiwanego rozwi zania). 

Najefektywniejszy, cho  zarazem najbardziej 

z o ony sposób doboru wspó czynnika uczenia 

polega na jego adaptacyjnym doborze opartym o 

post py procesu nauki. Przyk ad takiego 

rozwi zania przedstawiono w pracy [8]. 

Poniewa  przedstawiony algorytm nie dokonuje 

normalizacji sygna ów, sie  neuronow  mo na 

wzbogaci  o normalizator, którego zadaniem b dzie 

normalizacja sygna ów wyj ciowych Z(t), 

sprowadzaj ca je do amplitudy bliskiej jedno ci. 

Algorytm normalizacji mo e mie  nast puj c  

posta : 

 

(t) w(t)uarctg (t)usgn  - 1 µ 

 
 td

(t) wd

iiiN

i

 (4.15) 

gdzie: wi -waga normalizatora,    -wspó czynnik 

skaluj cy (warto  typowa =1,85), N -

wspó czynnik uczenia normalizatora (warto  

typowa N=3).  

Znormalizowane sygna y wyj ciowe mo na 

wykorzysta  w algorytmach uczenia dzi ki czemu 

pr dko  uczenia sieci mo e by  w mniejszym 

stopniu zale na od poziomów i rodzajów 

separowanych sygna ów. Uwzgl dniaj c obecno  

normalizatora, algorytm doboru wag sieci 

neuronowej mo emy zapisa  w postaci: 

 )D(tu(t)zµ = 
dt

dw
k

ijji

k

wij

k

ij
 (4.16) 

Normalizacja sygna ów wyj ciowych Z(t) 

odbywa si  poza sieci  neuronow . Istnieje zatem 

mo liwo  korzystania z nieznormalizowanych 

sygna ów ród owych. 

Powy sze rozwa ania mo na oczywi cie 

uogólni  na wi ksz  liczb  wej  sieci neuronowej 

(wi ksz  liczb  sensorów). Przyk ad rekonstrukcji 

sygna ów ród owych przez sie  neuronow  

pracuj c  z trzema sensorami przedstawiono na 

rysunku 6. 

 
Rys. 6. Przyk ad separacji sygna ów 

pochodz cych z trzech sensorów 

 

5. PODSUMOWANIE I WNIOSKI 

 

Przeprowadzone symulacje komputerowe 

pokazuj , e przedstawione sieci neuronowe mog  

by  ciekawym narz dziem do separacji zak óce  i 

identyfikacji róde  sygna ów. lepe przetwarzanie 

sygna ów spotyka si  z coraz szerszym 

zainteresowaniem i znajduje zastosowanie w takich 

dziedzinach jak analiza i przetwarzanie sygna ów 

biomedycznych (EEG, MEG, EKG), przetwarzanie 

sygna ów geofizycznych, wyodr bnianie sygna u 

mowy (problem „cocktail party”), rozpoznawanie 

obrazów i komunikacja bezprzewodowa [5]. 

Interesuj co wygl daj  mo liwo ci zastosowania 

tych sieci neuronowych w zadaniu detekcji 

uszkodzeniowo- zorientowanej informacji 

diagnostycznej z niestacjonarnych i zaburzonych 

sygna ów wibroakustycznych. Pojawia si  

perspektywa zastosowania takich sieci neuronowych 

w torze pomiarowym systemu diagnostycznego jako 

narz dzia eliminacji zak óce  z rejestrowanych 

sygna ów. Pe ne skorzystanie z dobrodziejstw lepej 

separacji sygna ów wibroakustycznych wymaga 

jednak pewnych modyfikacji i rozszerze  

dostosowuj cych te metody do specyfiki tego 

zagadnienia. 

Sieci neuronowe Heraulta – Juttena, nale ce do 

klasy korelacyjnych sieci neuronowych, nie s  

zdolne odtworzy  statystycznie zale nych sygna ów 

ród owych gdy  w a nie brak powi za  

korelacyjnych mi dzy sygna ami wyj ciowymi sieci 

neuronowej jest przyczyn  zako czenia 

samouczenia i uznania przez sie , e proces 

separacji zosta  zako czony sukcesem. Tymczasem 

w diagnostyce wibroakustycznej obiektów 

technicznych zale no  sygna ów ród owych to 

dosy  cz sto wyst puj ce zjawisko. 

Pewnym rozwi zaniem tego problemu mo e by  

odwo anie si  do rozszerzonych metod lepego 

przetwarzania sygna ów wykorzystuj cych 

pasmow  dekompozycj  (ang. Subband 

Decomposition) obserwowanych sygna ów Y(t) [4]. 
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Kluczow  ide  jest w tym wypadku za o enie, e 

cho  nieznane, szerokopasmowe sygna y ród owe 

s  statystycznie zale ne, to pewne ich 

w skopasmowe komponenty s   statystycznie 

niezale ne. Przyjmuje si  zatem, e ka dy nieznany 

sygna  ród owy mo e by  reprezentowany przez 

liniow  kombinacj  w skopasmowych sygna ów 

sk adowych: 

  (4.17) (t)x  ...  (t)x  (t)x = (t)x iLi2i1i

Pasmowa dekompozycja zak ada podzia  

ka dego obserwowanego sygna u y(t) na 

w skopasmowe sk adowe (identyczne pasma dla 

ka dego obserwowanego sygna u) i dokonywanie 

lepego przetwarzania sygna ów w poszczególnych 

pasmach. Podzia  obserwowanych sygna ów Y(t) na 

w skopasmowe sk adowe mo e odbywa  si  przy 

pomocy zespo u (banku) filtrów pasmowych. Po 

wykonaniu separacji w poszczególnych pasmach 

cz stotliwo ci dokonywana jest synteza 

zrekonstruowanych sygna ów ród owych Z(t), 

w trakcie której nale y uwzgl dni  normalizacj  

i ró n  kolejno  pojawiania si  sygna ów 

wyj ciowych poszczególnych „pasmowych” sieci 

neuronowych. Schemat ilustruj cy pasmowo 

dekomponowane lepe przetwarzanie sygna ów 

przedstawiono na rysunku 7. 
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Rys. 7. Schemat ilustruj cy pasmowo 

dekomponowane lepe przetwarzanie 

sygna ów 

 

Pewn  niedogodno ci  klasycznego lepego 

przetwarzania sygna ów jest wymóg pos ugiwania 

si  tak  liczb  sensorów, która odpowiada liczbie 

sygna ów ród owych. Liczba róde  sygna ów jest 

jednak w ogólnym przypadku nieznana a ponadto 

liczba ta mo e zmienia  si  w czasie. Zatem 

w ogólno ci, liczba sensorów mo e by  wi ksza, 

równa lub mniejsza ni  liczba róde . Je li liczba 

sensorów jest mniejsza ni  liczba róde , nie mo na 

zrekonstruowa  wszystkich sygna ów ród owych. 

W diagnostyce technicznej bardzo cz sto mamy 

jednak do czynienia z sytuacj , e tylko niewielka 

liczba sygna ów ród owych niesie interesuj c  nas 

informacj  diagnostyczn  i tylko te nieliczne 

sygna y ród owe s  przedmiotami naszego 

zainteresowania. Pozosta e sygna y ród owe s  w 

tym wypadku traktowane jako zak ócenia i nie 

interesuje nas ich wyodr bnienie i poznanie 

a jeste my zainteresowani jedynie ich oddzieleniem 

od informacyjnych sygna ów ród owych. W takim 

przypadku wystarczaj ce jest takie przetwarzanie 

sygna ów, które wyodr bni tylko niektóre sygna y 

ród owe, potencjalnie interesuj ce i zawieraj ce 

u yteczna informacj  diagnostyczn . 

Tak  metod  przetwarzania sygna ów jest lepa 

ekstrakcja sygna u (ang. Blind Signal Extraction - 

BSE), która, w odró nieniu od lepej separacji 

sygna ów, analizy sk adników niezale nych 

i wielokana owej lepej dekonwolucji dokonuj cych 

równoczesnej separacji wszystkich sygna ów 

ród owych, dokonuje odtworzenia jedynie jednego, 

wybranego sygna u ród owego [5]. 
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Rys. 8. Schemat ilustruj cy lep  

ekstrakcj  sygna u 

 

Mo liwe jest u ycie metody lepej ekstrakcji 

sygna u do sekwencyjnego wyodr bniania 

poszczególnych sygna ów ród owych. 

Równie interesuj co, w kontek cie powy szych 

rozwa a , wygl da metoda zwana lep  filtracj  

(ang. Blind Equalization - BE), która odgrywa 

wa n  rol  w dziedzinie cyfrowej komunikacji i 

dzi ki dobrym wynikom separacji sygna ów 

zdobywa rosn ce uznanie [1, 18]. W odró nieniu od 

konwencjonalnego adaptacyjnego filtrowania, 

metoda ta, podobnie jak uprzednio przedstawione 

metody, jest „ lepa”, czyli obywa si  bez wiedzy o 

sygna ach ród owych i sposobie ich zmieszania. 

Wydobycie sygna u ród owego jest mo liwe dzi ki 

zastosowaniu „ lepego” filtra o odpowiednio 

dobranych parametrach. 

Badania nad zastosowaniem sieci neuronowych 

do separacji sygna ów wibroakustycznych s  nadal 

na etapie podstawowym i wiele problemów, 

dotycz cych przede wszystkim zbie no ci 

algorytmów i ich skuteczno ci przy wi kszej liczbie 

z o onych sygna ów, pozostaje do rozwi zania. 

Mo na mie  jednak nadziej , e przedstawione 

wyniki i propozycje modyfikacji stan  si  inspiracj  

do dalszych prac naukowych w tej dziedzinie. 

Stosowane sieci neuronowe wykonano 

w rodowisku programowania MATLAB 

z wykorzystaniem pakietu SIMULINK. 
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