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Streszczenie

W artykule przedstawiono metody S$lepego przetwarzania sygnaléw traktujac je jako
interesujace sposoby wyodrgbniania sygnatéw informacyjnych 1 eliminacji zaktocen.
Zaprezentowano rozne modele propagacji i mieszania sygnatlow oraz réozne metody rekonstrukcji
tych sygnatow przy pomocy odpowiednich sieci neuronowych. W koncowej czgséci artykutu
oméwiono problemy zwiazane z zastosowaniem tych metod w diagnostyce technicznej
i przedstawiono pewne modyfikacje i rozszerzenia klasycznego §lepego przetwarzania sygnatow
dostosowujace przedstawione podejscie do specyfiki diagnozowania obiektow technicznych.

Stowa kluczowe: §lepe przetwarzanie sygnatow, $lepa separacja sygnatow, analiza sktadnikéw niezaleznych,

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. WSTEP

Diagnostyka nieinwazyjna wykorzystuje jako
nos$nik informacji o stanie obiektu sygnaty
generowane  podczas  jego  funkcjonowania.
Rejestrowane sygnaly diagnostyczna sa zazwyczaj
zlozone z wielu generowanych przez obiekt
sygnatow a forma tego ,,ztozenia” moze by¢ rozna.
Sygnaly, generowane ,,glgboko” w obiekcie, na
swojej drodze do punktu pomiarowego napotykaja
na rézne elementy tego obiektu, ktore znieksztatcaja
posta¢ tych sygnaléw. Posta¢ rejestrowanego
sygnatlu zalezy w duzej mierze od sposobu
propagacji poszczegolnych sygnatow od ich zrodet
do punktu pomiarowego oraz od zwigzanego z
pomiarem zaktocenia i moze byé, w ogolnym
przypadku, bardzo skomplikowana.

Rzeczywiste sposoby propagacji sygnalow
w uktadach mechanicznych sa czgsto nieliniowe,
gdzie o nieliniowosci  decyduja  wilasnoSci
reologiczne  materiatu,  wystgpowanie  luzow
i nieliniowos¢ charakterystyk sprezystych
elementow. Ograniczone mozliwosci  analizy

nieliniowych sposobdw propagacji sktaniaja jednak
do stosowania liniowych modeli lub
wykorzystywania procedur linearyzacji.
Rozpatrywanie uktadow jako liniowych ma sens
zuwagi na to, ze istnieje duza klasa obiektow
mechanicznych, ktore, z dopuszczalna dla praktyki
doktadnoscia, moga by¢ reprezentowane przez
modele liniowe. Przyjmujac liniowe modele
propagacji sygnaldéw mamy do czynienia z sytuacja,
w ktorej rejestrowane sygnaly sa superpozycja
sygnalow generowanych przez obiekt podczas jego
funkcjonowania. Przyjgte zatozenia sa bardzo
upraszczajace i moga by¢ kwestionowane przez
zwolennikow ztozonosci otaczajacej nas
rzeczywisto$ci. Nie zmienia to w niczym faktu, ze to
wlasnie proste modele liniowe okazuja si¢ czgsto
zdumiewajaco przydatne w rozwiazywaniu réznych
praktycznych zagadnien.

Zazwyczaj  tylko  niektore z  sygnalow
sktadajacych si¢ na zarejestrowany sygnal sa tymi
sygnalami, ktére chcemy analizowaé. Zakldcenia
zarejestrowane wraz z sygnalem informacyjnym
obcigzaja dalsze etapy procesu diagnostycznego
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utrudniajac postawienie  poprawnej diagnozy.
Wydobycie diagnostycznie uzytecznej informacji
7 zarejestrowanego sygnatu wymaga
przeprowadzenia okreslonej separacji (rozdzielenia)
sygnalu informacyjnego (uzytecznego) i sygnalow
zaktocajacych.

Wsrod roznych metod 1 technik eliminacji
zaklocen uwage zwracaja metody  Slepego
przetwarzania sygnalow (ang. Blind Signal
Processing - BSP) realizujace separacj¢ nieznanych
sygnalow przy jednoczesnym braku informacji
0 sposobie ich zmieszania.

2. SLEPE PRZETWARZANIE SYGNALOW

Zadanie  $lepego  przetwarzania  sygnatow
sformutowane jest nastgpujaco: majac do dyspozycji
sygnaly Y(t) rejestrowane przez sensory zbierajace
informacje o obickcie poddajemy je przetwarzaniu
prowadzacemu do uzyskania sygnatow Z(t)
bedacych odtworzeniem (rekonstrukcja) zrodlowych
(pierwotnych) sygnatow  X(t) obserwowanego
obiektu (rys. 1).

nieznane

‘OX—1> l y1 > z1 >
\
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Rys. 1. Schemat ilustrujacy $lepe
przetwarzanie sygnatow

Pojecie sygnalu zrodtowego mozna traktowaé
szeroko (w sensie sygnatu informacyjnego Iub
zaklocajacego). Istotne jest zatozenie, ze zar6wno
sygnaly zrodtowe jak 1 sposdb ich zmieszania
pozostaja dla obserwatora nieznane. Ta niepetna
informacja sktania do nazwania problemu ,,$§lepym”.

Zgodnie z  poprzednimi  rozwazaniami,
przyjmijmy w uproszczeniu, ze sygnaty zrodtowe sa
liniowo mieszane lub filtrowane. Konsekwencja
przyjgcia pewnych zatozen co do sposobu liniowego
mieszania si¢ sygnatéw zrodlowych jest stosowanie
réznych modeli propagacji sygnatow i rdznych
metod separacji i wyodrgbniania  sygnatow
zroédtowych.

Cickawa  narzedziem realizacji uktadu
rekonstruujacego sygnaty zrodlowe wydaja sig by¢
sieci neuronowe Heraulta — Juttena [9, 10]. Sieci
Heraulta — Juttena sa sieciami liniowymi,
samouczacymi si¢ (ang. unsupervised learning)
o algorytmach uczenia opartych na uogolnionej
regule Hebba. Samouczenie jest mozliwe dzigki
istnieniu ~ redundancji w  sygnalach  sieci
(obserwowane sygnaty sa superpozycjami sygnatow
zrodlowych).  Sieci  wykrywaja  powigzania
korelacyjne migdzy sygnalami i na tej podstawie

modyfikuja  swoje  wagi.  Struktura  sieci
neuronowych Heraulta — Juttena moze mie¢ postaé
rekurencyjna lub jednokierunkowa.

3. SEPARACJA ZMIESZANYCH SYGNALOW

W najprostszym  przypadku, obserwowane
sygnaly Y(t) sa liniowa kombinacja nieznanych,

statystycznie  niezaleznych sygnatow  X(t)
o zerowych wartosciach $rednich:
yi(t):zaij 'Xj(t) G.1
=

gdzie: ajj -wspoélczynnik zmieszania uwzgledniajacy
udziat wagowy sygnatu Xj(t) w sygnale wyjsciowym
yj(t) i-tego sensora. Innymi slowy, sygnaly

rejestrowane przez zespol sensorow sa wazonymi
sumami (liniowymi superpozycjami) pierwotnych
sygnatow zrodtowych.

Schemat (opisany uktadem réwnan 3.2) prostego
przypadku  mieszania  sygnatow oraz  sieci
neuronowej realizujacej rekonstrukcje sygnatow
przedstawiono na rysunku 2.

yi)=a, -x,(t) ta, x,(t)
Ya()=a, -x,(0) ta, -x,() (3.2)
z, (O =w, -y, ()T wp, -y, 0

z,() =Wy -y, () T Wy -y (D

sie¢ neuronowa

mieszanie sygnatow

Rys. 2. Schemat mieszania sygnatow i sieci
neuronowej rekonstruujacej sygnaty
Istnieja dwa rownorzedne rozwiazania tak
postawionego zadania separacji.

Przypadek I:
W12 — a12 .
Wy a0
jesli 1 22 (3.3)
Wo 8y
—==-—=; a;#0
W22 a11
wowczas



DIAGNOSTYKA’36 55
DYBALA, O metodach slepego przetwarzania sygnatow diagnostycznych
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z,()=—4 2za 22w, X, (1)
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Przypadek II:
\%% a
12 Lo %0
\%Y% a
jesli w” a” (3.5)
21 2 g 20
W ap
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d,d,, -ad,;, *a
7, (=223 7808 oy
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W obu przypadkach na wyjsciach sieci pojawiaja
si¢ sygnaly proporcjonalne tylko do jednego
z sygnalow  zrodtowych  X(t). Istnieje jednak
mozliwo§¢  pojawienia  si¢  rozseparowanych
sygnalow niekoniecznie w takiej kolejnosci w jakiej
wystgpowaly sygnaly zrodlowe. Rozwiazaniem
zadania separacji jest wobec tego uzyskanie
oryginalnych sygnatow zrdédtowych ale
przeskalowanych oraz mogacych wystepowaé
w innej kolejnosci niz sygnaty zrodtowe.

Problem uzyskania sygnatow Z(t) bedacych
rekonstrukcja zrédlowych sygnatow X(t) nazywany
jest §lepa separacja sygnatow (ang. Blind Source
Separation - BSS) i/lub analiza sktadnikow

niezaleznych  (ang. Independent = Component
Analysis - ICA) [5].

Separacja  sygnalow  jest mozliwa pod
warunkiem odpowiedniego doboru wag sieci Wij-
Konieczne jest zatem  okreslenie  sposobu
uzyskiwania wiasciwych warto$ci wag
(zdefiniowanie algorytmu uczenia sieci

neuronowej). Sposrod kilku algorytméw uczenia
wyrdznia si¢ algorytm Cichockiego-
Moszczynskiego [11, 13], ktorego zapis w postaci
macierzowej jest nastepujacy:

dW(t
dt(): u(®)-[1-flz0]- g Tzv [ Wiy 3.7)
gdzie:
. W(t)—{w”(t) Wi (0) }jest macierza wag,
W21(t) sz(t)

0 1
e f(z) i g(z) to nieparzyste nieliniowe funkcje, przy
czym jedna z nich jest typu wypuktego, a druga

c {1 0} jest macierza jednostkowa,

typu wklestego [popularny wybor tych funkcji
to: f(z)=2", g(z) = arctg(z) ],

z(t) = {Zl (t)} jest  wektorem  sygnatow

z,(t)
wyjsciowych sieci,
e n(t) oznacza wspdlczynnik uczenia (ang.

learning rate) sieci neuronowej [w najprostszym
rozwiazaniu jest to funkcja wykladnicza czasu
postaci: p(t) = o -e™" , o wartoéciach o i B
dobieranych indywidualnie dla poszczego6lnych
przypadkow].
Przyktady separacji symulowanych
przedstawiono na rysunkach 3 i 4.

sygnalow

t[s]
Rys. 3. Przyktad separacji sygnatow
(wraz ze zmiang wspotczynnika
uczenia - Ir)

t [5]

Rys. 4. Przyktad separacji sygnatow
(wraz ze zmiang wspotczynnika
uczenia - Ir)

Przez pierwsze dwie sekundy sie¢ neuronowa
jest nieaktywna (wspotczynnik uczenia jest rowny
zero). Mozemy przez ten okres obserwowac na
wyjséciach sieci sygnaly z czujnikéw, gdyz w tym
czasie z1(t) = yj(t) i zp(t) = yp(t). Po uplywie
dwoch sekund startuje algorytm uczenia sieci
neuronowej, nastgpuje separacja sygnatdow 1 na
wyjsciach  sieci neuronowej pojawiaja  si¢
zrekonstruowane sygnaty zrodtowe.

Symulacje komputerowe wykazaly, ze separacja
jest w duzej mierze uniezalezniona od stosunku
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amplitud sygnatow zréodlowych i od stopnia
uwarunkowania macierzy reprezentujacej uktad [7,
8, 14]. Dodatkowa cecha tego algorytmu jest
samonormalizacja sygnatow wyjsciowych Z(t),
sprowadzajaca je do amplitudy bliskiej jednosci.

4. SEPARACJA SPLECIONYCH SYGNALOW

Separacja splecionych sygnatow jest naturalnym

rozszerzeniem  lub  generalizacja  separacji
zmieszanych sygnalow. Przyjmujemy, ze
obserwowane  sygnaly  Y(t) sa  wynikiem

zastosowania bardziej skomplikowanego modelu
propagacji sygnatow X(t):

v =2 aj-x(t-dj)
=1 k=0 (4.1)

=A%,

gdzie:

* mjj -rzad filtru o skonczonej odpowiedzi
impulsowej SOI (ang. FIR - finite impulse
response).

° akij -wspotczynnik zmieszania okre$lajacy udziat
wagowy sygnatu Xj(t), docierajacego do i-tego
sensora z opdznieniem dkij, w sygnale
wyjsciowym  yj(t) tego  sensora  (k-ty
wspotczynnik filtru SOI),

o Aij(t) -odpowiedz impulsowa filtru SOI
znajdujacego si¢ migdzy j-tym ,,zréodtem” a i-tym
sensorem,

e * _operator oznaczajacy splot (symbol splatania
lub mnozenia splotowego).

Zatem, w stosunku do poprzedniego modelu
propagacji sygnatow X(t), dokonano uogoélnienia
wspotczynnikow zmieszania do filtrow SOI. Liczba
drog propagacji sygnatu x;(t) do i-tego sensora jest
rowna mij-l-l a kazda droga charakteryzuje sig
innym opoéznieniem i tlumieniem sygnatu. Taki
model mieszania sygnatow, a raczej ich splatania
jest juz bardziej realistyczny w stosunku do
poprzedniego  gdyz uwzglednia  opodznienia
W propagowaniu  si¢  sygnalu  poszczegdlnymi
drogami propagacji wynikajace choc¢by
z wzajemnego usytuowania zrodet i sensorow.

Schemat (opisany uktadem réwnan 4.2) prostego
przypadku splatania sygnatéw oraz sieci neuronowe;j
realizujacej rekonstrukcje sygnatéw przedstawiono
na rysunku 5.

YiO=A (O x,(H)+A,(1)*x,(1)

Y2 (=A% x, () + A, () *x, (1)

z, () =y, (1) - W, (1) *z,(t) (4.2)
z,()=y,(1) - W, () *z,(t)

u () =w,(t)-z,(t)

u, () =w, (1) - z,(t)

splatanie sygnatow

L sie¢ neuronowa J lnormalizatorJ

Rys. 5. Schemat splatania sygnatow i
sieci neuronowej rekonstruujace;j

sygnaty

Korzystajac z przeksztatcenia Laplace'a, za pomoca
ktorego mozna wygodnie opisywac i badaé takie
uktady liniowe (splot oryginatéw jest iloczynem ich
transformat), otrzymujemy:
ZI(S) =A 11(5) : X] (S) tA 12(5) : Xz(s)
-Wi,(s)-Z,(s) (4.3)
Z,(8)=A 5(8)- X, (s) T A, (8)- X, (8)
-W,,(8)-Z,(s)

Istnieja dwa rownorzedne
postawionego zadania separacji.

rozwigzania tak

Przypadek I:
A (s
Wi, (s) :Alz( ) ; Ay(s)=0
jesli 2(8) (4.4)
W, (s) = A1) ; Ay(s)#0
A (s)
wowczas

{ Z(s)=A,(s)-X(s) (4.5)

Z,(s)=A 5 (s)- X ,(s)

Wykonujac odwrotne przeksztatcenie Laplace'a
uzyskujemy:

z,(O)=A,(O*x () (4.6)
z,()=A (D) *x ,(1)
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Przypadek II:
A (s
W, (s) =7A“( ) ; AL, (s)#0
jesli 2(8) 4.7)
A (s
W, () = 2l ) ; AL(s)#0
AL(8)
wowczas

{ Z,(8)=A,(s)- X 5(8) (4.8)

Z,(s)=A,,(s)- X (s)

Wykonujac odwrotne przeksztatcenie Laplace'a
uzyskujemy:

{ z,()=A ,(0)*x (1) (4.9)
z,()=A,(O*x ()

Stabilno$§¢  przedstawionej rekurencyjnej sieci
neuronowej okresla réwnanie charakterystyczne:

1-W,(s)- W, (s)=0 (4.10)

Zwrdémy jednak uwage, ze w obu przypadkach
nie jesteSmy w stanie wyeliminowal ze
zrekonstruowanych sygnatow zrodtowych wptywu
poszczegdlnych filtrow SOI  znieksztalcajacych
posta¢ oryginalnych sygnatéw zrodtowych (wzoér
4.6 1 4.9). Rozwazmy zatem sytuacjg, w ktorej
czujniki umieszczone sa blisko poszczegdlnych
zroédet sygnalow (w praktyce pomiarowej jest to
czgsto spotykany przypadek - zaleca si¢ bowiem
umieszczac¢ czujniki mozliwie blisko domniemanych
lub zidentyfikowanych zrodet sygnatéw [3, 6]).
Mozemy wowczas zalozy¢, ze sygnaly zrodtowe
docieraja do  wilasciwych  im  czujnikow
,bezposrednio” (jedna droga propagacji, brak
opdznien i zmian poziomu sygnalu), godzac si¢ w
ten sposdb z tym, ze juz nie mozemy ,glgbiej”
siggnac do zrodet sygnatu :

A, )=l ; A, =1 (4.11)

W takiej sytuacji akceptowalne fizycznie
pozostaje jedynie rozwiazanie pierwsze [8].

Warto zauwazy¢, ze w tym rozwiazaniu
rozseparowane sygnaly pojawia si¢ na wyjsciach
sieci neuronowej w takiej kolejnosci w jakiej
wystepowaly sygnaty zrodlowe:

7,0 = x,(0 w2
2:(0= x,(0

Bedzie to jednak mozliwe tylko pod warunkiem
spelnienia zaleznosci:

W, =A,(1) (4.13)
W, () =A, (1)

co oznacza koniecznos¢ skompensowania przez sie¢
neuronowa wszystkich drég propagacji sygnatow

zaklocajacych (zrownowazenia wpltywu sygnatow
zaktocajacych dziataniem wag i opdznien sieci).

Odseparowanie tak splecionych sygnatéow jest
zadaniem znacznie trudniejszym i  bardziej
ztozonym  niz  odseparowanie  zmieszanych
sygnatow. Trzeba bowiem okresli¢ zar6wno sposob
doboru warto$ci wag jak i opdznien sieci. Problem
uzyskania sygnatéw Z(t) bedacych rekonstrukcja
zrodtowych sygnatow X(t) nazywany jest w tym
wypadku  wielokanalowa $lepa  dekonwolucja
(rozplataniem) (ang. Multichannel Blind
Deconvolution - MBD) [5].

Problem opo6znien czgsto rozwiazywany jest
przy pomocy zespotu (banku) opoznien [12, 15, 16].
Zespot ten (czesto bardzo liczny, dochodzacy nawet
do 1500 elementow [2]) pokrywa caly zakres
spodziewanego wystapienia opoznien a algorytm
doboru wag sieci ma za zadanie wybranie
z wszystkich dostgpnych opdznien tylko tych, ktore
sa naprawdg potrzebne, odrzucajac (zerujac ich
wagi) pozostale. Istnieje takze mozliwo$¢
adaptacyjnego doboru opo6znien [8, 15, 17].

Wartosci wag sieci neuronowej dobierane sa
wylacznie w oparciu o algorytm uczenia sieci
neuronowe;j.

Algorytm doboru wartosci wag (algorytm
uczenia sieci neuronowej) moze by¢ oparty na
nastepujacym pogladzie: jesli dany sygnat zroédlowy
xj(t) jest zaklocony przez nieskorelowany z nim
inny sygnat zrodtowy Xj(t), to obserwowany sygnat
yj(t), bedacy ich liniowa superpozycja, ma wyzsza
energie niz sygnat z;(t), bedacy rekonstrukcja
zrodlowego  sygnatu  xj(t), poniewaz energie
sygnatow x;(t) i Xj(t) dodaja si¢ do siebie [15].
Problem nauki sieci neuronowej sprowadza si¢
zatem w tym wypadku do zagadnienia minimalizacji
energii sygnalow wyjsciowych sieci (ang. minimum
output power).

Jedna z najprostszych metod minimalizacji jest
gradientowa  metoda  najwigkszego  spadku,
poszukujaca kolejnego lepszego punktu w kierunku
przeciwnym do gradientu funkcji celu w danym
punkcie. Algorytm doboru wag sieci neuronowej
wyglada wowczas nastgpujaco:

k

Yi Wk @)z (t-DF)  (4.14)
dt M - Z; j ij :

gdzie: wkij -waga sieci kompensujaca wspotczynnik

Zmieszania akij, kaij -wspolczynnik uczenia wagi
wkij, Dkij -opdznienie sieci (skojarzone z waga wkij)
kompensujace opdznienie dkij (skojarzone ze
wspotczynnikiem zmieszania akij).

Istotny wptyw na szybkos$¢ i jakos¢ pracy sieci
neuronowej ma wspotczynnik uczenia p, ktory
okresla jak intensywne jest nauczanie. Wybranie

zbyt matego wspotczynnika prowadzi do bardzo
powolnego procesu uczenia. Z kolei wybdr zbyt
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duzego wspotczynnika uczenia powoduje bardzo
gwaltowne zmiany wag sieci, co prowadzi¢ moze do
braku zbiezno$ci procesu uczenia (warto$ci wag
oscyluja  wokét  poszukiwanego rozwiazania).
Najefektywniejszy, cho¢ zarazem najbardziej
ztozony sposob doboru wspotczynnika uczenia
polega na jego adaptacyjnym doborze opartym o
postgpy  procesu  nauki. Przyklad takiego
rozwigzania przedstawiono w pracy [8].

Poniewaz przedstawiony algorytm nie dokonuje
normalizacji sygnatow, sie¢ neuronowa mozna
wzbogaci¢ o normalizator, ktérego zadaniem bedzie
normalizacja  sygnatow  wyjSciowych  Z(t),
sprowadzajaca je do amplitudy bliskiej jednosci.
Algorytm normalizacji moze mie¢ nastgpujaca
postac:

dw,(t) B
dt - (4.15)
iy - [1-B- sgn(u, (1)) arctg(u;(1)]- w;(t)

gdzie: w; -waga normalizatora,  -wspotczynnik
skalujacy (warto$¢ typowa  p=1,85), un -
wspotczynnik  uczenia normalizatora (wartos¢
typowa un=3).

Znormalizowane sygnaly wyjSciowe mozna
wykorzysta¢ w algorytmach uczenia dzigki czemu
predkos¢ uczenia sieci moze by¢ w mniejszym
stopniu  zalezna od poziomow i rodzajow
separowanych sygnatéw. Uwzgledniajac obecnosé
normalizatora, algorytm doboru wag sieci
neuronowej mozemy zapisa¢ w postaci:

dwg . .
dt =My -z ()-u;(t=Dy) (4.16)

Normalizacja sygnatow  wyjsciowych  Z(t)
odbywa si¢ poza siecia neuronowa. Istnieje zatem
mozliwos¢ korzystania z nieznormalizowanych
sygnatow zroédtowych.

Powyzsze rozwazania ~mozna  oczywiscie
uogolni¢ na wigksza liczbe wej$é sieci neuronowe;j
(wigksza liczbg sensorow). Przyktad rekonstrukcji
sygnalow zrodlowych przez sie¢ neuronowa
pracujaca z trzema sensorami przedstawiono na
rysunku 6.

o 1 2 3 4 5 B
£ [g]

Rys. 6. Przyktad separacji sygnatow
pochodzacych z trzech sensorow

5. PODSUMOWANIE I WNIOSKI

Przeprowadzone symulacje ~ komputerowe
pokazuja, ze przedstawione sieci neuronowe moga
by¢ ciekawym narzedziem do separacji zakltocen i
identyfikacji zrodel sygnatow. Slepe przetwarzanie
sygnalow  spotyka si¢ z coraz szerszym
zainteresowaniem i znajduje zastosowanie w takich
dziedzinach jak analiza i przetwarzanie sygnaléw
biomedycznych (EEG, MEG, EKG), przetwarzanie
sygnalow geofizycznych, wyodrgbnianie sygnatu
mowy (problem ,.cocktail party”), rozpoznawanie
obrazéw i komunikacja bezprzewodowa [5].

Interesujaco wygladaja mozliwosci zastosowania
tych sieci neuronowych w zadaniu detekcji
uszkodzeniowo- zorientowanej informacji
diagnostycznej z niestacjonarnych i zaburzonych
sygnatow  wibroakustycznych.  Pojawia  si¢
perspektywa zastosowania takich sieci neuronowych
W torze pomiarowym systemu diagnostycznego jako
narzedzia eliminacji zaklocen z rejestrowanych
sygnatow. Pelne skorzystanie z dobrodziejstw $lepej
separacji sygnatdow wibroakustycznych wymaga
jednak  pewnych modyfikacji 1  rozszerzen
dostosowujacych te metody do specyfiki tego
zagadnienia.

Sieci neuronowe Heraulta — Juttena, nalezace do
klasy korelacyjnych sieci neuronowych, nie sa
zdolne odtworzy¢ statystycznie zaleznych sygnatow
zrodlowych  gdyz  wlasnie  brak  powiazan
korelacyjnych migdzy sygnatami wyjSciowymi sieci
neuronowe;j jest przyczyna zakonczenia
samouczenia 1 uznania przez sie¢, ze proces
separacji zostat zakonczony sukcesem. Tymczasem
w  diagnostyce = wibroakustycznej  obiektow
technicznych zalezno$¢ sygnatow zrédlowych to
dosy¢ czgsto wystepujace zjawisko.

Pewnym rozwigzaniem tego problemu moze by¢
odwolanie si¢ do rozszerzonych metod S$lepego
przetwarzania sygnatow wykorzystujacych
pasmowa dekompozycje (ang. Subband
Decomposition) obserwowanych sygnatow Y(t) [4].
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Kluczowa idea jest w tym wypadku zalozenie, ze
cho¢ nieznane, szerokopasmowe sygnaly Zrodlowe
sa  statystycznie  zalezne, to pewne ich
waskopasmowe komponenty sa statystycznie
niezalezne. Przyjmuje si¢ zatem, ze kazdy nieznany
sygnat zrodlowy moze byC reprezentowany przez
liniowa kombinacj¢ waskopasmowych sygnatéw
sktadowych:

X, ()=x,,O)+x,()+...+x, (1) (4.17)

Pasmowa dekompozycja zaklada podziat
kazdego  obserwowanego sygnalu  y(t) na
waskopasmowe skladowe (identyczne pasma dla
kazdego obserwowanego sygnalu) i dokonywanie
Slepego przetwarzania sygnalow w poszczegoélnych
pasmach. Podzial obserwowanych sygnatow Y(t) na
waskopasmowe sktadowe moze odbywac si¢ przy
pomocy zespotu (banku) filtréw pasmowych. Po
wykonaniu separacji w poszczegdlnych pasmach
czgstotliwosci dokonywana jest synteza
zrekonstruowanych sygnatéw zrodlowych Z(t),
w trakcie ktérej nalezy uwzgledni¢ normalizacje
irozna kolejnos¢ pojawiania si¢  sygnatow
wyjsciowych poszczegoélnych ,,pasmowych” sieci
neuronowych.  Schemat ilustrujacy pasmowo
dekomponowane Slepe przetwarzanie sygnatow
przedstawiono na rysunku 7.
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Rys. 7. Schemat ilustrujacy pasmowo
dekomponowane slepe przetwarzanie
sygnatow

Pewna niedogodnoscia klasycznego $lepego
przetwarzania sygnalow jest wymog poshugiwania
si¢ taka liczba sensoréw, ktéra odpowiada liczbie
sygnatow zrodtowych. Liczba zrodet sygnatow jest
jednak w ogdlnym przypadku nieznana a ponadto
liczba ta moze zmienia¢ si¢ w czasie. Zatem
w ogo6lnosci, liczba sensorow moze byé wigksza,
réwna lub mniejsza niz liczba zrodel. Jesli liczba
sensorow jest mniejsza niz liczba zrédel, nie mozna
zrekonstruowac wszystkich sygnatow zrodtowych.

W diagnostyce technicznej bardzo czgsto mamy
jednak do czynienia z sytuacja, ze tylko niewielka
liczba sygnalow zrodtowych niesie interesujaca nas
informacj¢ diagnostyczna 1 tylko te nieliczne

sygnaly zréodlowe sa przedmiotami naszego
zainteresowania. Pozostate sygnaty zrodlowe sa w
tym wypadku traktowane jako zaklocenia i1 nie
interesuje nas ich wyodrgbnienie 1 poznanie
a jestesmy zainteresowani jedynie ich oddzieleniem
od informacyjnych sygnatéow zrodtowych. W takim
przypadku wystarczajace jest takie przetwarzanie
sygnatow, ktore wyodrgbni tylko niektore sygnaty
zrédlowe, potencjalnie interesujace i zawierajace
uzyteczna informacjg diagnostyczna.

Taka metoda przetwarzania sygnalow jest §lepa
ekstrakcja sygnatu (ang. Blind Signal Extraction -
BSE), ktéra, w odréznieniu od S$lepej separacji
sygnalow, analizy  skladnikow  niezaleznych
i wielokanatowej §lepej dekonwolucji dokonujacych
réwnoczesnej  separacji  wszystkich  sygnalow
zroédtowych, dokonuje odtworzenia jedynie jednego,
wybranego sygnatu zrédlowego [5].
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Rys. 8. Schemat ilustrujacy $lepa
ckstrakcjg sygnatu

Mozliwe jest uzycie metody Slepej ekstrakeji
sygnalu  do  sekwencyjnego  wyodregbniania
poszczegolnych sygnatow zroédlowych.

Roéwnie interesujaco, w kontekscie powyzszych
rozwazan, wyglada metoda zwana §lepa filtracja
(ang. Blind Equalization - BE), ktora odgrywa
wazna rol¢ w dziedzinie cyfrowej komunikacji i
dzigki dobrym wynikom separacji sygnatow
zdobywa rosnace uznanie [1, 18]. W odréznieniu od
konwencjonalnego  adaptacyjnego  filtrowania,
metoda ta, podobnie jak uprzednio przedstawione
metody, jest ,,8lepa”, czyli obywa si¢ bez wiedzy o
sygnatach zrodtowych i sposobie ich zmieszania.
Wydobycie sygnatu zrodtowego jest mozliwe dzigki
zastosowaniu ,$lepego” filtra o odpowiednio
dobranych parametrach.

Badania nad zastosowaniem sieci neuronowych
do separacji sygnatow wibroakustycznych sa nadal
na etapie podstawowym 1 wiele problemow,
dotyczacych  przede  wszystkim  zbieznoSci
algorytmow i ich skutecznosci przy wigkszej liczbie
ztozonych sygnalow, pozostaje do rozwiazania.
Mozna mieé¢ jednak nadziej¢, ze przedstawione
wyniki i propozycje modyfikacji stang si¢ inspiracja
do dalszych prac naukowych w tej dziedzinie.

Stosowane  sieci  neuronowe  wykonano
w srodowisku programowania MATLAB
z wykorzystaniem pakietu SIMULINK.
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Praca naukowa finansowana ze srodkow Komitetu
Badan Naukowych w latach 2004 - 2006 jako
projekt badawczy nr 4 TO7B 013 26.
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