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Katedra Metrologii Elektronicznej i Fotonicznej powstata w wierze, ze czym
wigkszy wysilek skierujemy w poznanie, tym glebsza bedzie swiadomosé naszej
podmiotowosci.

Katedra to miejsce i wspolnota stuzgca prawdzie poznawanej i przekazywanej,
gdzie spotykajq si¢ uczeni i uczniowie, profesorowie i studenci zespoleni dqzeniem
do nauczania mtodych oraz pomnazania dobra kulturowego ludzi.

Wroctaw, marzec 1998 prof. Janusz Mroczka
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Nauka pragnie nas zapoznac z rzeczywistosciq,
ktora nas otacza. Zadaniem nauk nie jest jednak wier-
ne kopiowanie swiata w calym jego bogactwie barw,
woni, dzwigkow, ktore swiat przed naszymi zmystami
roztacza, lecz tworzenie schematu pojeciowego, ktory
by wiernie odtwarzat samq strukture swiata, sam jego
szkielet odarty z wszelkich tresci zmystowych.

Nie portret realistyczny Swiata, lecz raczej przej-
rzysta mapa swiata pozwalajqca tatwo wytyczy¢ drogi
naszemu praktycznemu dzialaniu jest celem, do ktore-
go nauka zmierza

Kazimierz Ajdukiewicz, Jezyk i poznanie

PRZEDMOWA

Podstawowym wskaznikiem rozwoju wybranej dziedziny nauki jest ciagta weryfi-
kacja teorii i metod, ktorymi dana dziedzina si¢ postuguje. Czy jest on w peini miaro-
dajny i1 w jakiej mierze przyczynia si¢ on do jej rozwoju decyduje cheé tworzenia jej
metodologicznych czynno$ci. Z historycznych uwarunkowan réznych dziedzin nauki
widzimy, ze taka analiza moze stworzy¢ pelny, precyzyjny schemat, jak nalezy i jak
powinno uprawia¢ si¢ dang dziedzing. Przyktadem moze tu by¢ logika, ktora dzieki
teorii dedukcji osiagnela wazna, pelng precyzje. Nasuwa si¢ pytanie, czy ten przyktad
jest w pelni adekwatny do innych dziedzin. Na tak postawione pytanie mozna daé
zaroOwno twierdzaca, jak 1 przeczaca odpowiedz. Jedno jest pewne, ze o ile proces
poznawczy uksztattowany w danej dziedzinie nauki daje wyniki, ktére moga potwier-
dza¢ rzeczywista lub pozorng sprzeczno$¢ z uznanymi wczesniej prawami, o tyle ich
konstruktywna, krytyczna analiza — ze szczegdlnym uwzglednieniem metod ich uzy-
skiwania — daje mozliwosci w formutowaniu jednoznacznych schematow poznaw-
czych danej dziedziny wiedzy. Jak wiemy, metody te moga mie¢ charakter dedukcyj-
ny i indukcyjny. W metodach dedukcyjnych, w ktorych srodki i metody zaczerpnigte
sa z logiki, mozna z wigkszym optymizmem oczekiwaé pozytywnych rezultatow.
W przypadku metod indukcyjnych prawdopodobienstwo rzetelnej weryfikacji uzalez-
nione jest od rozwoju §rodkéw i metod, do ktérych nalezg przede wszystkim narzedzia
instrumentalnego poznania (tj. wspotczesne systemy pomiarowe, inteligentne czujni-
ki), czyli przedmioty wspolczesnego miernictwa.
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Coraz czgsciej uswiadamiamy sobie, ze postawa scjentystyczno-technicystyczna
uksztatltowana w naszym zyciu codziennym wynika z przeswiadczenia, ze aktywnos¢
poznawcza jest realnym sposobem przebudowy i opanowania $rodowiska, w ktorym
zyjemy. Czlowiek zabiega o wiedzg nawet wtedy, gdy ta nie stuzy jego potrzebom
biologicznym — pisal W. Tatarkiewicz. Z wielkim dostojenstwem odnosimy si¢ do
wszystkiego co naukowe. W naszym srodowisku okresleniem ,,metrologiczny” postu-
gujemy si¢ z patosem. Codzienno$¢ weryfikuje nasze odczucia i stwierdzamy, ze
czynimy to rdwniez z niezrozumieniem, co tatwo wytlumaczy¢, parafrazujac stowa
G.F. Weizsackera, ze ,,...latwiej uprawia¢ metrologie, niz ja rozumieé”".

Poznanie naukowe odnosi sukcesy teoretyczne i praktyczne wowczas, gdy poja-
wiajg si¢ watpliwosci 1 pytania o swojg prawdziwos¢ 1 adekwatno$¢ w stosunku nie
tylko do badanej przedmiotowej rzeczywistosci, ale do nas ludzi oraz naszej dziatal-
no$ci. To moze by¢ przyczyna konfliktu pokolen na temat istotnego sensu uprawiane;j
dyscypliny. Gdzie szuka¢ pomocy w rozwigzaniu tych problemow? Jezeli w naszych
dociekaniach wygospodarujemy miejsce na relacje epistemologiczne i metodologicz-
ne, to tatwiej bedzie nam rozwikta¢ wiele tego typu problemow.

Niewatpliwie §wiadomos¢ metodologiczna jawi si¢ zawsze ex post, stad teza, ze
dzielac si¢ doswiadczeniami z przesztosci, doskonalimy siebie i innych dla przyszto-
$ci, tworzac tym samym z poszanowaniem tradycji specyficzne kontinuum ksztatto-
wania nowej rzeczywistosci.

Istotne rowniez jest to, ze dziatalno$¢ naukowa jest faktem humanistycznym, psy-
chologicznym i socjologicznym wielorako zwigzanym z warunkami spoleczno-
-ekonomicznymi. To one rodzg rodzaj probleméw, uwarunkowan i wiele opinii, ktore
nie zawsze stuza nauce. ObySmy nie mieli dylematu, czy nauka zyje dzigki nam? Czy
my zyjemy dzigki nauce?

Metrologia w procesie swojego ciggltego rozwoju odkrywa coraz to nowsze zagad-
nienia poznawcze, ukazujac tym samym nowe problemy pomiarowe do rozwigzania.
To stymuluje rozw6j doskonalszych narzedzi pomiarowych wykorzystujacych osia-
gnigcia wspotczesnej technologii. Nowe problemy poznawcze i ich realne narzedzia
poznania tworzg nowe kierunki metrologii. Oprocz tradycyjnych dziatéw metrologii,
takich jak: teoretyczne podstawy metrologii, wzorce, metody pomiarowe, obrobka
danych pomiarowych, ocena niepewnos$ci pomiaru, technika systemow pomiarowych
itp. pojawiaja sie¢ dziaty nowe, a wsérdd nich: metrologia optyczna, metrologia fotonicz-
na, nanometrologia, metrologia bioniczna itp.

W swoim procesie poznawczym metrologia postuguje si¢ analiza i synteza
w dziedzinie abstrakcji na obszarach rzeczywistosci wyrazonych przez modele fizycz-
ne i matematyczne. To wlasnie na tych modelach tatwo zauwazamy przyktady analo-
gii formalnych migdzy ré6znymi zagadnieniami od strony zjawiskowej a podobnymi od
strony syntezy pojeciowe;.

1 I s . e P
,,-..fatwiej uprawiaé nauke niz ja rozumiec”.



11

Taki sposdb myslenia stat si¢ jedng z przyczyn powotania Katedry Metrologii
Elektronicznej i Fotonicznej w Politechnice Wroctawskiej. Katedry, u ktorej podstaw
dziatalno$ci leza zagadnienia modelowania fizycznego rzeczywistych zjawisk daja-
cych si¢ opisa¢ za pomocg poje¢ materii, energii (entropii), czasu i informacji (negen-
tropii). Gtéwnym celem pracy Katedry jest przeksztalcanie modeli fizycznych — zbu-
dowanych z poje¢ materii, energii, czasu — w modele matematyczne, a nastgpnie
w modele metrologiczne, ktore uzupetnione pojeciami informacji dostarczatyby wia-
domosci jakosciowych i iloS§ciowych. Podstawowy schemat dzialania Katedry odpo-
wiada schematowi procesu poznawczego, stanowigcego szeregowe polaczenie bada-
nego obiektu, bedacego celem poznania, z jego modelem fizycznym, modelem
matematycznym i metrologicznym, pomig¢dzy ktérymi wystepuja sprzgzenia zwrotne
stanowigce odzwierciedlenie procesow weryfikacyjnych poszczegdlnych modeli, uwa-
runkowane zewnetrznymi kryteriami oceny.

Gltowne zadania Katedry, to:

— ksztalcenie i rozwijanie zainteresowan metrologicznych wsrdd studentow i dokto-
rantow przez prowadzenie i kierowanie specjalnosciag dydaktyczng ,,Aparatura
elektroniczna” na Wydziale Elektroniki Politechniki Wroctawskiej,

— przygotowywanie pomocy dydaktycznych (skrypty, podreczniki, stanowiska la-
boratoryjne),

— inicjowanie i wykonywanie metrologicznych prac naukowych oraz wspolpraca
z innymi uczelniami technicznymi i jednostkami PAN,

— wspolpraca z krajowa stuzbg metrologiczng zaréwno w zakresie wdrazania wia-
snych osiggnie¢ naukowych, jak i propagowanie osiggnie¢ innych osrodkow
krajowych i zagranicznych oraz prognozowanie rozwoju metrologii i jej roli
w réznych dziedzinach wytworczosci,

— podejmowanie wspolpracy z osrodkami zagranicznymi w procesie ksztalcenia
(wspolne doktoraty), prowadzenie wspolnych grantow (wspdlne publikacje),
inicjowanie wspolnych miedzynarodowych konferencji.

Dzialalno$¢ naukowa Katedry obejmuje:

— metodologie obserwacji i eksperymentu,

— algorytmizacj¢ problemu odwrotnego,

— modelowanie matematyczne pol fizycznych i ich praktyczna realizacja meto-
dami tomografii optycznej i impedancyjnej,

— analiz¢ spektralng i polaryzacyjng promieniowania rozproszonego w uktadach
dyspersyjnych i ich praktyczne wykorzystanie w ocenie wtasciwosci materialow
kompozytowych,

— metody obrazowania optycznego i przetwarzania danych pomiarowych w troj-
wymiarowej przestrzeni i ich fuzja na potrzeby bezstratnego kodowania obrazow,

— wieloczujnikowa fuzja danych o roznej przestrzennej rozdzielczosci z wykorzy-
staniem deterministycznych i stochastycznych metod ich przetwarzania na re-
konstrukcje o wyzszej jakosci,
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— wykorzystanie reprezentacji czasowo-czestotliwosciowej do przetwarzania danych
pomiarowych i ich praktyczna realizacja za pomocg procesorow sygnalowych,

— metody identyfikacji parametrycznej statycznych i dynamicznych modeli zto-
zonych obiektow wraz z ich praktycznym zastosowaniem w pomiarach wtasci-
wosci uktadu oddechowego i krwiono$nego cztowieka,

— wykorzystanie metod sztucznej inteligencji do pozyskiwania informacji ilo-
sciowych i jakosciowych z danych pomiarowych,

— projektowanie, opracowywanie i optymalizacja komputerowych systeméw pomia-
rowych i informacyjnych do badan naukowych oraz procesé6w technologicznych,

— projektowanie i wykonywanie inteligentnych przyrzadow pomiarowych z wy-
korzystaniem techniki mikroprocesorowe;.

Katedra prowadzi wspotprace z nastepujgcymi osrodkami zagranicznymi:

— Institut National des Sciences Appliquees, Rouen, CNRS unite 6614 DSI10,
Francja

— Department of Engineering and Product Design, University of Central Lancashire,
Preston, Wielka Brytania,

— Institut Universitaire des Systemes Thermiques Industriels, Marsylia, UMR
CNRS 6595, Francja

— Department of Biomedical Engineering, Boston University, Boston, USA,

— Biomedical Physics Laboratory, Universite Libre de Bruxelles, Belgia.

Katedra utrzymuje kontakty naukowe z:

Centre for Modelling and Information in Medicine, City University, London,

Wielka Brytania,

— Dipartimento de Elettronica e Informatica, University of Padowa, Padwa, Wtochy,

— Royal Brompton National Heart and Lung Hospital, London, Wielka Brytania,

— Physiologie Respiratoire et Sportive, Hopital Charles Nicolle, Rouen, Francja.

Teoretyczno-empiryczne poczynania, ktore prowadzimy wspolnie w Katedrze,
stuzg nam do budowy przeswiadczenia, ze drogg kolejnych przyblizen prawd czast-
kowych przyblizamy si¢ do tej nicosiggalnej Prawdy Absolutnej, ktéra skrywa przed
nami Natura. W tym cigglym dialogu z Naturg trwamy, doskonalgc siebie i swoich
podopiecznych (studentow, doktorantéw), a tym samym utwierdzamy si¢ w przekona-
niu, ze droga ta nie doprowadzi nas do naukowego defetyzmu. Trwamy w przeswiad-
czeniu, ze zdobywane przez nas stopnie naukowe okreslaja zakres naszej kompetencji
w dziataniu oraz nasza pozycj¢ w procesie poznania. To one otwierajg nam drzwi do
spotecznodci, dla ktérej nauka jest przywilejem i obowigzkiem. To one przypominaja
nam, ze posiedliSmy zdolno$¢ postrzegania prawdy jako jednego ze zrddel naszej
podmiotowosci.

Wozrastajaca liczba publikacji, ukazujacych wazne aspekty metrologii odniesione
do réznych pdl zjawisk i obiektow, powoduje, ze nietatwo je przestudiowac, ani nawet
przesledzi¢ aktualnos$ci tak, aby mie¢ ogolny poglad na stan wiedzy w danej spe-
cjalno$ci. Dlatego tez pragniemy zaprezentowaé fragmenty naszych poczynan, ktore
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encyklopedycznie informowatyby o aktualnych problemach, ktérymi si¢ zajmujemy.
Tak przedstawiony materiat moze by¢ wykorzystany do dydaktyki danej specjalnosci
naukowej, a tym samym bedzie realizowal teze, w ktorej rownie istotne dostarczenie
informacji naukowej w danej specjalnosci jest ksztatcenie zreflektowanej postawy
naukowej. Wspomniane juz materiaty majg swoj poczatek w pracach doktorskich au-
torow. Ta droga pragniemy zaprezentowaé sposob postugiwania si¢ warsztatem na-
ukowym, wypracowanymi umiej¢tnosciami samoksztalcenia oraz doskonalenia zdol-
nosci do intelektualnego dialogu interdyscyplinarnego, wypracowania jednosci
poczynan metrologicznych, mimo spontanicznej specjalizacji.

Janusz Mroczka






pomiary poSrednie,
modelowanie matematyczne,
algorytmy estymacji

Adam G. POLAK
Janusz MROCZKA*

POSREDNIE POMIARY
WLASCIWOSCI OBIEKTOW ZEL.OZONYCH

Opracowanie prezentuje kompletny tancuch czynno$ci zwiazanych z wykorzystaniem technik
modelowania matematycznego w posrednich pomiarach wlasciwosci obiektow ztozonych. Przedsta-
wione sa zagadnienia dotyczace sposobéw opracowywania modeli matematycznych obiektow ztozo-
nych, ich walidacji, implementacji komputerowych, weryfikacji utworzonych algorytmoéow, prowa-
dzenia badan symulacyjnych, przeksztalcania modeli kompleksowych w modele odwrotne,
wykorzystania modeli odwrotnych w pomiarach posrednich, poprawiania uwarunkowania numerycz-
nego algorytmow obliczeniowych i oceny doktadnosci takich pomiardw.

1. WPROWADZENIE

1.1. BADANIE OBIEKTOW ZLOZONYCH

Otaczajace czltowieka obiekty czg¢sto maja bardzo zlozong strukture i cechuja si¢
wielowymiarowymi, nieliniowymi i dynamicznymi oddzialywaniami zachodzacymi
migdzy elementami sktadowymi [89], [83]. Nazywane sa one obiektami zlozonymi.
Efektem wspomnianych wspétoddzialywan sg takie reakcje obiektow, ktorych nie da
si¢ prosto wywnioskowaé z wlasciwosci poszczegdlnych komponentow. Z tego po-
wodu w badaniu obiektow zlozonych nie sprawdza si¢ tradycyjne podejscie anali-
tyczno-redukcjonistyczne. Postulowat je m.in. Kartezjusz, ktory sadzit, ze w celach
poznawczych wystarczy ,kazdy problem rozbi¢ na tyle oddzielnych, prostych ele-
mentow, na ile to jest tylko mozliwe” [14]. Jednak juz Arystoteles zauwazyl, ze catosé
to wiecej niz suma jej czesci. Z wymienionych powodéw budowa i dziatanie obiektow
ztozonych sg trudne do analizy, a problemem ciagle stymulujacym wiele badan jest
okreslenie powigzania struktury tych obiektéw z ich funkcjami.

* Katedra Metrologii Elektrycznej i Fotonicznej, Politechnika Wroctawska.
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Systemy o kompleksowym charakterze analizowane sa w wielu dziedzinach nauki,
takich jak fizyka, biologia, ekologia, psychologia, teoria poznania, ekonomia czy so-
cjologia [89]. Okazuje si¢ jednak, iz pomimo tak duzej réoznorodnos$ci zainteresowan
obiekty zlozone, charakterystyczne dla wymienionych obszarow, cechuja si¢ wieloma
wspdlnymi cechami, co zacheca do préb unifikacji metodologii badan. W ten sposéb
teoria systemow ztozonych staje si¢ punktem centralnym wielu waznych i innowacyj-
nych badan i zastosowan w réznych dziedzinach. Wyniki tych badan przyczyniaja si¢
do modyfikacji koncepcji dotyczacych m.in. zjawisk naturalnych, funkcjonowania
catych spoleczenstw i zachowan pojedynczych obiektow. Pojawiajg si¢ nowe techniki
oraz sposoby analizy proces6w nagltych, niespodziewanych i czgsto nicodwracalnych.

Coraz wicksze zapotrzebowanie na wiedz¢ o funkcjonowaniu obiektéw ztozonych
wynika z roznorakich potrzeb praktycznych. Zrozumienie ich dziatania wymaga
przede wszystkim poznania wewnetrznej struktury, okreslenia zjawisk zachodzacych
w poszczeg6lnych czesciach i ostatecznie powigzania ze sobg struktury, zjawisk oraz
obserwowanych zachowan obiektow.

Podstawowym narzedziem poznania iloSciowego sg pomiary. Na podstawie ich wy-
nikdw mozna wnioskowaé o wszystkich trzech wymienionych czynnikach, jednakze
stopien zlozonosci wielu obiektow naturalnych wymusza stosowanie dodatkowych na-
rzedzi. Przede wszystkim naleza do nich modele obiektow i zjawisk, a zwlaszcza naj-
bardziej sformalizowane modele matematyczne. Swoja struktura 1 warto$ciami parame-
tréw, a zatem jakosciowo i ilo§ciowo, ujmujg one rezultaty prac eksperymentalnych,
dedukcyjnych i indukcyjnych, wyrazaja proponowane koncepcje, formutowane hipotezy
i akceptowane teorie. Modele matematyczne sg podstawa symulacji komputerowych,
ktoére obecnie okazuja si¢ nowym i istotnym zrédtem wiedzy o obiektach ztozonych.

Do podstawowych zadan poznawczych modelowania nalezy lepsze zrozumienie funk-
cjonowania obiektow rzeczywistych i zachodzacych w nich zjawisk oraz prognozowanie
zachowania si¢ modelowanego obiektu [86]. Ostateczna posta¢ konkretnego modelu zalezy
jednak nie tylko od przedmiotu badan, ale rowniez od celu, w jakim model bedzie stosowa-
ny. Zastosowanie technik modelowania, dajacych mozliwos$¢ testowania hipotez i wyjasnia-
nia zjawisk, ma szczegdlne znaczenie poznawcze. Dzieje si¢ tak przede wszystkim wtedy,
gdy przyczyny obiektywne — jak np. brak odpowiednich metod pomiarowych lub/i ztozo-
nos¢ obiektu — uniemozliwiaja dalsze jego poznawanie eksperymentalne. Sytuacja taka
bardzo czesto towarzyszy badaniom ztozonych obiektow naturalnych. Wtedy, po wcze-
$niejszym wykazaniu teoretycznej i eksperymentalnej adekwatnosci modelu, dokonuje sig
symulacji funkcjonowania systemu w interesujagcych warunkach. Dopoki adekwatnosc
zastosowanego modelu nie zostanie podwazona, dopdty informacje uzyskane z symulacji,
zgodnie z metodologia nauk empirycznych, traktowane sg na rowni z wynikami innych
eksperymentow i stuza do konstruowania odpowiedzi na postawione wczesniej pytania.

Model matematyczny obiektu jest narzgdziem stosowanym nie tylko do przewi-
dywania jego zachowania. Sukcesy w jakosciowym i ilosciowym przewidywaniu zja-
wisk usprawiedliwiaja przekonanie, ze migdzy strukturg matematyczng modelu
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a strukturg badanego obiektu zachodzi pewnego rodzaju podobienstwo, mozna zatem
struktur¢ modelu matematycznego odnies¢ do badanego fragmentu $wiata [28]. Model
matematyczny daje tym samym wglad w strukture samego obiektu i zachodzacych
w nim zjawisk. Ponadto zwigzki danego modelu z innymi strukturami matematycz-
nymi pozwalajg umiesci¢ badane zjawisko w szerszym kontekscie wynikow, czynigc
je bardziej zrozumialym. Wielu badaczy sadzi, ze jest to obecnie jedyny poprawny
1 skuteczny sposob wyjasniania w nauce [28], a Immanuel Kant stwierdzit: ,,Tyle jest
w kazdym poznaniu nauki, ile jest w nim matematyki”.

Nieustannie pojawiajg si¢ nowe metody badania obiektow ztozonych, a istniejace
juz podlegaja procesom doskonalenia. Obserwowany obecnie postep w tej dziedzinie
zwigzany jest przede wszystkim z rozwojem elektronicznej aparatury pomiarowe;,
umozliwiajacej szczegoétowe badania struktury i zjawisk zachodzacych w badanych
obiektach, doskonaleniem metod analizy nieliniowych modeli matematycznych oraz
rozwojem technik obliczeniowych majgcym swe odzwierciedlenie zarowno w realiza-
cji sprzetowej (komputery), jak i w algorytmach numerycznych.

1.2. POMIARY POSREDNIE

Pomiar jest empirycznym procesem poznawczym umozliwiajagcym obiektywne
odwzorowanie wlasciwosci fizycznych badanego obiektu w dziedzing liczb [11]. Po-
lega na poréwnaniu wielkosci mierzonej ze wzorcem. W pomiarach bezposrednich
wielko$¢ poréwnywana i wzorcowa sg tego samego rodzaju, a wynik pomiaru poda-
wany jest w jednostkach wielko$ci mierzonej [56].

Proces pomiarowy mozna zapisa¢ za pomocg formalizmu matematycznego nastg-

pujaco:
yzfo(J’OaWaZ)a (1)

gdzie y oznacza wynik pomiaru, f; jest prawdziwym przetwarzaniem realizowanym
przez przyrzad, y, to warto$¢ prawdziwa wielkosci mierzonej oddzialujacej na wejscie
miernika, a w i z s3 wektorami wielkos$ci wptywajacych: kontrolowanych i zaklocaja-
cych. Poniewaz rzeczywiste odwzorowanie fy (tak jak i warto$¢ prawdziwa y,) nie jest
znane, producent przypisuje dziataniu przyrzadu pewien model matematyczny f,
i zgodnie z nim dokonuje procesu wzorcowania [56]. Najczesciej stosowane jest od-
wzorowanie tozsamosciowe, tj. f,,(&) = &

Dodatkowe znaczenie modeli matematycznych uwidacznia si¢ podczas pomiarow
posrednich. Bezposrednie pomiary wielu procesow zachodzacych wewnatrz ztozo-
nych obiektéw naturalnych sg niemozliwe. Powodem moze by¢ brak odpowiednich
elementéw pomiarowych (zwlaszcza czujnikdéw), fizyczna niemozno$¢ umieszczenia
elementéw systemu pomiarowego w odpowiednich miejscach obiektu badz tez uwa-
runkowania etyczne takich pomiaréw. W opisanej sytuacji nieodzowne staje si¢ sto-
sowanie nowoczesnej mikroprocesorowe] aparatury elektronicznej, ktora za posred-
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nictwem wyspecjalizowanych czujnikow rejestruje dostepne sygnaly fizyczne, prze-
twarza je na posta¢ cyfrows, a nastepnie, zgodnie z zaimplementowanymi algorytma-
mi numerycznymi, przelicza na wartos$ci poszukiwanych wielko$ci.

Pomiary posrednie polegaja zatem na wykorzystaniu zwigzku pomigdzy wielko-
$ciami niedostgpnymi i tymi, ktore moga by¢ mierzone bezposrednio, dokonaniu pomia-
ru wielkosci dostepnych i obliczeniu wartosci wielkosci analizowanych. Obliczenia
wykonywane sg zgodnie z modelem matematycznym #,, zwigzku miedzy wielkoSciami
mierzonymi bezposrednio, y =[y,, ¥, ...,»,] a wielko$cia poszukiwang 6:

0=h,(y). 2)

Najczesciej jest to model matematyczny badanego obiektu lub jego czgsci sktado-
wej. Szczegdlnym przypadkiem sg takie pomiary, w ktorych wynikiem obliczen nie
jest jedna liczba, lecz wigcej wartosci. Nazywane sa one pomiarami posrednimi ztozo-
nymi [11]. W takim przypadku stosowane sa odpowiednio opracowane algorytmy
numeryczne, omowione w dalszych czg¢sciach opracowania.

1.3. ZADANIE WPROST I ZADANIE ODWROTNE W METROLOGII

Istota interpretacji wynikdw pomiaréw jest zatozenie zwigzku przyczynowo-
-skutkowego migdzy stanem badanego obiektu a wskazaniami miernika. Tylko wtedy
uzyskiwana w wyniku tego procesu liczba (lub liczby) moze by¢ traktowana jako zro-
dto wiarygodnej informacji o obiekcie. Rola zatem nawet najprostszych przyrzadow
pomiarowych polega na wytworzeniu takiego zwigzku i zapewnieniu jego jedno-
Znacznosci.

Zaobserwowany lub wytworzony zwigzek przyczynowo-skutkowy, jak na przy-
ktad w przypadku urzadzen pomiarowych, stanowi wazny element wnioskowania
W nauce, a tym samym w metrologii. Wnioskowanie iloSciowe wymaga zastosowania
sformalizowanego opisu tej relacji — stanowig go rownania matematyczne. Rdwnania
tworza strukture modelu matematycznego wyrazajacego zwiazek miedzy pobudze-
niem (przyczyna) i reakcja (skutkiem). Pobudzenie u traktowane jest jako wejscie
modelu, a reakcja y,, jako jego wyjscie. Wtedy model matematyczny obiektu SISO
moze by¢ przedstawiony nastgpujgco:

Y =Jn@,0) Tub y, =g, (u0), )

gdzie f,, jest modelem toru przetwarzania przyrzadu pomiarowego, a g, to model ba-
danego obiektu.

Modele matematyczne stosowane w procesie poznawczym w metrologii mozna po-
dzieli¢ na fizykomatematyczne modele przyczynowe i modele odwrotne. Podczas opra-
cowywania modelu przyczynowego (ang. forward model) analizuje si¢ strukturg obiektu
1 identyfikuje zachodzace w nim zjawiska. Pozwala to na zaproponowanie réwnan ma-
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tematycznych ujmujacych jakosciowo i ilosciowo zaobserwowane zwigzki przyczyno-
wo-skutkowe. Kompleksowe modele przyczynowe obiektow zlozonych cechuja si¢
zazwyczaj duzym poziomem skomplikowania (uwidaczniajacym si¢ w duzej liczbie
réwnan i parametréw) i stosowane sg przede wszystkim zardéwno w celu przewidywania
zachowan obiektu w okreslonych warunkach, jak i w analizie zjawisk zachodzacych
w nim samym (badania symulacyjne). Znajduja tez zastosowanie jako narzedzie po-
mocnicze podczas opracowywania modeli odwrotnych. Model odwrotny (ang. inverse
model) strukturalnie jest o wiele prostszy i umozliwia ilosciowe wyznaczanie przyczyn
obserwowanych zjawisk na podstawie zarejestrowanych skutkow. Z tego powodu sto-
sowany jest przede wszystkim tak w posrednich pomiarach wlasciwosci badanych
obiektdw, jak i w procesie rekonstrukceji sygnaldéw pomiarowych.

1.3.1. SYMULACJA KOMPUTEROWA JAKO ROZWIAZANIE ZADANIA WPROST

Zastosowanie réwnania (3) w celu wyznaczenia zachowania si¢ obiektu (reakcja y)
o okreslonych wtasciwos$ciach (model o strukturze danej przez f,, lub g, i warto$ciach
parametréw 0) w wybranych sytuacjach (rodzaj i zmienno$¢ sygnatu pobudzajacego
u) nazywa si¢ rozwigzaniem zadania wprost (ang. forward problem) lub symulacjg
komputerowq dzialania obiektu. W tym podejsciu skutek wyznaczany jest na podsta-
wie przyczyny i zwigzku miedzy nimi. Symulacj¢ mozna tez okreslic mianem ekspe-
rymentu przeprowadzonego na modelu obiektu [9]. Wynika to z tego, iz podczas sy-
mulacji przedmiotem badania jest model matematyczny i przebiega ona w Scisle
kontrolowanych warunkach: znane sa (z doktadnoscia, z jaka reprezentowane sg licz-
by w komputerze i na jakg pozwalaja procedury numeryczne) sygnaly wejsciowe,
parametry modelu, sygnaly wptywajace, a nawet, jezeli symulacje tego wymagaja,
charakter zaktocen.

Symulacje komputerowe wymagaja stosowania algorytmow numerycznych reali-
zujacych obliczenia zgodnie z matematyczng struktura modelu i uwzgledniajacych
warto$ci wszystkich pozostatych elementow tego procesu. Podczas opracowywania
algorytméw symulacyjnych wykorzystuje si¢ zazwyczaj gotowe procedury numerycz-
ne dostarczane przez producentéw specjalistycznego oprogramowania w postaci bi-
bliotek. Procedury te mozna podzieli¢ na dwie grupy: deterministyczne i stochastycz-
ne. Pierwsza z nich obejmuje m.in. algorytmy obliczajgce wartosci podstawowych
funkcji ciaglych, wykonujace operacje algebraiczne na skalarach, wektorach i macie-
rzach czy rozwiazujace roéwnania rozniczkowe (czastkowe badz zwykte), roznicowe
lub algebraiczne. Do drugiej grupy naleza przede wszystkim generatory liczb pseudo-
losowych i losowych, zwracajace ciagi liczb charakteryzujacych si¢ zadanym rozkta-
dem prawdopodobienstwa.

Istnieje wiele powodow, dla ktéorych prowadzi si¢ obecnie badania symulacyjne
modeli matematycznych, zamiast wykonywac¢ eksperymenty na rzeczywistych obiek-
tach. Najwazniejsze z nich to [9]:
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o Rzeczywisty obiekt nie istnieje. Tego typu praktyka jest powszechna w przypadku
systemow inzynieryjnych. Wiedza o nich jest ugruntowana i szeroko stosowana,
a symulacje pomagaja na przyktad oceni¢ czy warto budowac taki obiekt, czy tez
optymalizowaé rozwigzania konstrukcyjne.

o Obiekt lub narzedzia konieczne do przeprowadzenia eksperymentu sq niedostep-
ne. Zdarza sig, ze rzeczywisty obiekt jest na przyktad w ciggtym uzyciu a/lub potrzeb-
ne do przeprowadzenia eksperymentu urzadzenia sg z roznych powoddéw niedostepne.

e Koszt eksperymentu jest zbyt wysoki. Czgsto rodzaj i precyzja informacji
o obiekcie, ktore sa potrzebne, nie usprawiedliwia wysokich kosztow rzeczywistego
eksperymentu.

o Eksperyment moze by¢ niebezpieczny. Symulacje przeprowadzane sa w celu zba-
dania czy eksperyment nie grozi uszkodzeniem lub zniszczeniem zamodelowanego
obiektu.

e Stale czasowe eksperymentu sq niekompatybilne z czasem eksperymentatora.
Wiele interesujacych zjawisk zachodzi zbyt szybko (np. eksplozja) lub zbyt wolno
(np. zmiana wzglednego potozenia dwoch galaktyk), aby mozna bylo je bada¢ ekspe-
rymentalnie w interesujagcym przedziale czasu.

o Analiza zasad dziatania obiektu. Wyeliminowanie w symulacjach efektow dru-
giego rzedu (takich, jak np. nieliniowo$ci, mniej istotne zjawiska) moze pomodc
w zrozumieniu elementarnych podstaw funkcjonowania obiektu.

e Analiza zjawisk i wielkosci niedostepnych dla eksperymentatora. W czasie sy-
mulacji istnieje dostgp do wszystkich wejs¢ 1 zmiennych (w tym zmiennych stanu)
oraz mozliwo$¢ manipulacji nimi.

o Analiza wlasciwosci obiektu maskowanych zakioceniami. Wyeliminowanie
w symulacjach zakldcen, co nie jest mozliwe w rzeczywisto$ci, pozwala wyizolowaé
interesujace zjawiska i moze prowadzi¢ do glgbszego wgladu w dzialanie obiektu.

Techniki analityczne, ze wzglgdu na brak mozliwosci uzyskania rozwigzan wielu
rodzajow problemoéw, maja obecnie o wiele mniejszy zasig¢g zastosowania niz metody
numeryczne. Mimo to stosowanie symulacji komputerowych tam, gdzie doktadny
wynik mozna otrzymac¢ technikami analitycznymi, musi by¢ traktowane jako biad
W sztuce.

1.3.2. DWA RODZAJE ZADANIA ODWROTNEGO

W metrologii o wiele wigksze znaczenie niz rozwigzywanie zadania wprost ma
proces odwrotny, czyli wnioskowanie o przyczynach na podstawie skutkow. Proces
ten zwany zadaniem odwrotnym (ang. inverse problem) moze przyjmowa¢ mniej lub
bardziej formalng forme. W tym kontek$cie warto zauwazy¢, ze wszelkie pomiary
nieodlacznie zwigzane sa z rozwigzywaniem zadania odwrotnego, gdyz odczyt
z miernika (powigzany z warto$cig wej$ciowa funkcjg przetwarzania nosnika informa-
cji) jest podstawa wnioskowania o stanie wielko$ci mierzonej. Zasadniczo jednak
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zadanie odwrotne polega na ilosciowym wyznaczeniu przyczyn, gdy znane sg skutki
(¥m) 1 struktura modelu obiektu (f,, lub g,). Dlatego ten termin obejmuje w metrologii
dwa roézne zagadnienia: rekonstrukcje sygnatow i estymacje parametrow.

Zadaniem rekonstrukcji jest odtworzenie sygnatu wejsciowego u na podstawie sy-
gnalu wyjsciowego y, i pelnego modelu zwigzku przyczynowo-skutkowego (tj.
struktury f,, i wartosci parametréw 0). Wymaga to formalnego odwrocenia modelu
wzgledem pobudzenia:

U= fr (¥,:0) . 4)

W technice pomiarowej zadanie to rozwigzywane jest najczesciej w celu rekon-
strukcji sygnatu pomiarowego podanego na wejscie miernika mikroprocesorowego na
podstawie odpowiadajacych mu probek zgromadzonych w pamigci urzadzenia. Wtedy
fn jest modelem matematycznym toru przetwarzania, a zadanie rekonstrukcji przyj-
muje charakter dyskretny.

Drugi rodzaj zadania odwrotnego to estymacja parametréw modelu (zwana tez
identyfikacja parametryczng), polegajaca na wyznaczaniu ich wartosci w sytuacji, gdy
znane jest pobudzenie u i odpowiedz y,, oraz struktura matematyczna g,. Ponownie
wymagane jest formalne odwrocenie modelu, tym razem wzgledem 0

0=g, (1,7,). (5)

W metrologii estymacja parametrow jest rdwnoznaczna z posrednimi pomiarami
ztozonymi: g,, jest fizykomatematycznym modelem badanego obiektu, u zarejestro-
wanym pobudzeniem, a y,, to tzw. ,,surowe” dane pomiarowe uzyskiwane zazwyczaj
w pomiarach bezposrednich. Wektor parametrow 0 reprezentuje mierzone wlasciwo-
$ci badanego obiektu.

W obydwéch wymienionych przypadkach struktury f' lub g.' nalezatoby na-

m
zywa¢ modelami odwrotnymi. Jednakze nawet w sytuacji wyidealizowanej, gdy
wszystkie potrzebne w zadaniu odwrotnym elementy znane sg bezbtednie, jego roz-
wigzanie moze by¢ niemozliwe. Dzieje si¢ tak wtedy, gdy modelu odwrotnego nie da
si¢ wyprowadzi¢ analitycznie lub jest on niejednoznaczny. Dodatkowym i niemniej
powaznym problemem jest obecnos¢ zaktocen losowych w zarejestrowanych danych.
Sprawiajg one, ze rOwnania opisujgce zadania odwrotne, w ktorych zamiast nieznane-
g0 y,, trzeba teraz uzy¢ zmierzone y, staja si¢ sprzeczne (zadania staja si¢ zle posta-
wione). Z tych powodow zadania odwrotne rozwigzywane sa w urzadzeniach mikro-
procesorowych numerycznie, gdzie wykorzystywane sygnaty reprezentowane sa za
i gn;l, uzywane sg od-

pomoca wektoréw probek u i y. Wtedy, zamiast modeli f,, !

powiednio algorytmy numeryczne F* lub G” realizujace operatory pseudoodwrotne
(bazujace jednak na identyfikowalnych modelach przyczynowych, zwanych dalej dla
uproszczenia modelami odwrotnymi), a uzyskiwane wyniki — estymaty sygnatu pobu-
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dzajacego lub wektora parametrow — sa tylko przyblizonym oszacowaniem poszuki-
wanych wielkosci

(6)

2. MODELOWANIE OBIEKTOW ZLOZONYCH

Narzedziem poznania naukowego, elementami posredniczacymi pomie¢dzy bada-
czem a $wiatem zewnetrznym, sa modele [50], [57]. Modele te — funkcjonujace na
przyktad jako hipotezy, prawa natury czy paradygmaty — moga mie¢ mniej lub bar-
dziej formalny charakter, lecz wszystkie maja podstawowa wlasciwos$¢: probuja ta-
czy¢ obserwacje z wytworzonymi wczesniej w umysle badacza wzorcami [41]. Opra-
cowywanie modeli pewnej czgéci rzeczywistosci i badanie ich wlasciwosci jest istotg
nauki. John von Neumann ujat to krotko: ,,Nauka nie proébuje wyjasnia¢, prawie nie
probuje interpretowac. Nauka stwarza przede wszystkim modele”.

Roéwnania matematyczne stosowane w pomiarach posrednich, bioragc pod uwage za-
kres uwzglednionej w nich wiedzy apriorycznej, mozna sklasyfikowa¢ jako modele typu
biala, szara lub czarna skrzynka [73]. Model typu biafa skrzynka jest catkowicie znany
co do struktury i parametréw i jest formalnym przejawem wiedzy sformulowanej jako
teoria lub prawo fizyczne, lub definicja matematyczna. W modelu typu szara skrzynka
zawarty jest pewien wglad w fizyke obiektu, lecz wiele parametréw musi by¢ wyzna-
czonych na podstawie obserwacji empirycznych. Wreszcie cechg modelu typu czarna
skrzynka jest nieuwzglednianie budowy i zjawisk zachodzacych w obiekcie, a wybrana
struktura matematyczna nalezy do pewnej kategorii rownan majacych wlasciwos¢ dopa-
sowywania si¢ do danych eksperymentalnych i z sukcesem stosowanych w przesztosci.

Modelowanie prowadzi zatem do odwzorowania fragmentu rzeczywistosci
w strukture matematyczng, w ktorym wyrozni¢ mozna nastepujace relacje:

e obiekt fizyczny — model matematyczny,

e wlasciwosci fizyczne obiektu — parametry modelu (nieznane, o zmiennych
warto$ciach) lub (state) wspotczynniki,

e oddziatywania i zjawiska fizyczne — funkcje matematyczne,

o struktura obiektu — tozsamo$¢ odpowiednich wyjs¢ jednych funkcji matema-
tycznych i argumentéw wejsciowych innych rownan.

2.1. OPRACOWYWANIE MODELI FIZYKOMATEMATYCZNYCH

Modelowanie to proces tworzenia modelu. Polega ono na porzadkowaniu (lub ina-
czej moéwigc — nadawaniu struktury) wiedzy o danym obiekcie. Stad w opracowywa-
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niu modeli konieczne sa dwa elementy: wiedza o budowie i dziataniu obiektu oraz
umiej¢tno$¢ uwzglednienia tej wiedzy podczas opracowywania modelu [41].

Modelowanie jest procesem etapowym i iteracyjnym. Na kazdym etapie tego pro-
cesu nastgpuje swiadoma rezygnacja lub wymuszona utrata pewnej czesci wiedzy.
Wynikiem tych dziatan jest redukcja lub agregacja kolejnych informacji o obiekcie.
Pamieta¢ przy tym nalezy, ze posta¢ modelu zalezy od celu, w jakim bedzie on stoso-
wany. Stad w praktyce spotka¢ mozna wiele r6znigcych si¢ miedzy soba modeli tego
samego systemu.

Z roznego rodzaju uzywanych przez cztowieka modeli posta¢ najbardziej formal-
ng, a zarazem bardzo efektywng w zastosowaniach, majg modele matematyczne. Za-
uwazyt to juz Galileusz, ktéry pisat: ,, Ksiega natury jest caly czas otwarta przed na-
szymi oczyma (mowi¢ o Wszechswiecie), ale nie zrozumiemy jej, jesli najpierw nie
nauczymy si¢ jezyka i znakoéw, jakimi ja napisano. Napisano ja jezykiem matematyki,
a jej litery sg figurami geometrycznymi” [25].

Model matematyczny (MISO) da si¢ przedstawi¢ jako odwzorowanie sygnatow
wejsciowych u, w obecnosci zaklocen losowych e, przy danej wartosci wektora para-
metrow 0, na sygnat wyjsciowy y (rys. 1).

u(t) ()
—

Rys. 1. Schematyczne przedstawienie opisywanego przez model matematyczny
zwiazku pobudzenia badanego obiektu u (przyczyna) z jego reakcja y (skutek),
z uwzglednieniem struktury modelu g, jego parametrow 0 i zaktocen losowych e
Fig. 1. Schematic representation of the modelled relationship between the object excitation u
and its reaction y, including the model structure g,,, its parameters 0, and random disturbances e

Formalnie odwzorowanie g,, bedace modelem matematycznym, mozna powigzaé
z sygnalami wejsciowymi i obserwowanym wyjsciem nastgpujaco:

Vu(t) =g, (u(@),0),

7
(0= 3, ()0, @

gdzie y,, jest deterministycznym wyjsciem, a v to realizacja zakldécen losowych po-
traktowanych jako addytywne. W rzeczywistosci moga mie¢ one charakter szumu
kolorowego bedacego efektem ,,filtracji” zaklocen gaussowskich e, oddziatujacych na
caly obiekt. W procesie tworzenia opisu matematycznego g,,(u,0) wyodr¢gbni¢ mozna
dwa zagadnienia o znaczeniu ogélnym:

o ldentyfikacja strukturalna, czyli dobor odpowiedniego do problemu typu réwnan
matematycznych 1 powigzan miedzy nimi (moze si¢ ona odbywaé przez analizg
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struktury fizycznej obiektu lub empirycznie z wykorzystaniem metod dedukcyjnych
1 indukcyjnych [49]).

e Estymacja parametrow, polegajaca na doborze takich warto$ci parametréw mo-
delu, aby jak najdoktadniej opisywal on zachowanie obiektu (poza przypadkiem sto-
sowania praw lub teorii fizycznych, w ktérych wartosci parametréow sg okreslone, ma
ona charakter empiryczny).

Wsrdéd modeli matematycznych stosowanych w pomiarach szczeg6lne miejsce
zajmuja modele fizykomatematyczne. Ich cecha jest uwzglednienie w strukturze mo-
delu fizycznej budowy obiektu i charakteru wystepujacych w nim zjawisk. Opis ma-
tematyczny obiektow ztozonych przyjmuje forme modelu kompleksowego. Model taki
powinien uwzglednia¢, w miar¢ mozliwosci, pelng posiadang wiedz¢ o budowie sys-
temu i jego dziataniu, bez apriorycznej selekcji dostepnych informacji. Czgsto wyko-
rzystuje si¢ metode modelowania strukturalno-hierarchicznego polegajaca na podziale
systemu na funkcjonalne elementy sktadowe (czasami na kilku poziomach hierar-
chicznych) 1 matematycznym opisaniu kazdego z nich [20]. Dzigki temu model taki
ujmuje zaréwno jakosciowo, jak i ilo§ciowo zaobserwowane zwiazki przyczynowo-
-skutkowe, a jego parametry maja interpretacje fizyczng. Powszechnie stosowane sg
przy tym analogie formalne pomiedzy réznymi typami systemow fizycznych [41].
Otrzymany model matematyczny jest zazwyczaj uktadem réwnan (nierownosci) alge-
braicznych, rézniczkowych (réznicowych) lub catkowych. Kolejnym krokiem jest
jego implementacja numeryczna zwigzana z dyskretyzacja modelu, ktéra jest koniecz-
na podczas opracowywania mikroprocesorowych przyrzadéw pomiarowych.

O wartosci wyjscia y(f) modelu matematycznego, poza jego strukturg, decyduje
jeszeze kilka innych czynnikéw. Przede wszystkim nalezg do nich: wartosci sygnalow
wejsciowych u(f), wartosci parametrow modelu 0, a takze inne wielkosci specyficzne
dla danej reprezentacji modelu, jak np. zmienne stanu w modelach dynamicznych.
Stad tez mozna méwic¢ o réznego rodzaju liniowosciach badz nieliniowosciach mode-
lu. Model moze by¢ zatem liniowy (LI) lub nieliniowy (NLI) pod wzgledem wejsc,
liniowy (LP) lub nieliniowy (NLP) pod wzgledem parametréw, czy tez np. liniowy
(LSV) Iub nieliniowy (NLSV) pod wzgledem zmiennych stanu. Mozliwe sg tez oczy-
wiscie wszystkie kombinacje wymienionych przypadkdow.

2.2. WALIDACJA MODELI

Wszystkie modele cechujg si¢ pewnym ograniczonym zakresem waznos$ci, w zwigz-
ku z czym zaden z nich nie moze by¢ adekwatny we wszystkich mozliwych ekspery-
mentach czy zastosowaniach (z wyjatkiem sytuacji, w ktorej modelem obiektu jest on
sam lub wierna jego kopia) [9], [41]. Dlatego tez wazna jest calosciowa ocena modelu,
a zwlaszcza walidacja w zakresie jego zastosowania. Uzyskuje si¢ ja przez pordwnanie
zachowania si¢ modelu z taka liczba informacji o obiekcie rzeczywistym, jaka w tym
celu jest konieczna.
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W pierwszej kolejnosci ocenie podlega matematyczna posta¢ modelu, a pod uwage
brana jest posiadana wiedza, w tym dane eksperymentalne. Poniewaz model odnoszo-
ny jest do informacji lezacych poza nim samym, ten typ oceny nazywany jest walida-
¢jq zewnetrzng. W drugiej kolejnosci przetestowaé nalezy program komputerowy pod
katem poprawnosci 1 doktadno$ci implementacji rownan modelu matematycznego, co
okresla si¢ mianem walidacji wewnetrznej [52]. Obydwa wymienione procesy powin-
ny by¢ nieroztacznymi cze$ciami iteracyjnego procesu opracowywania modelu. Wy-
nika z tego rowniez, ze istotng cechg modelu jest mozliwo$¢ przeprowadzenia na nim
odpowiednich testow.

2.2.1. WALIDACJA ZEWNETRZNA

W kontekscie oceny zewnetrznej mozna mowi¢ o czterech podstawowych rodza-
jach adekwatnosci, ktorymi mogg charakteryzowac si¢ modele [20], [52]:

e adekwatnosé teoretyczna — posiadanie przez model zadowalajacych podstaw teo-
retycznych, w tym m.in. zgodno$¢ z prawami fizyki i zaakceptowanymi teoriami;

® adekwatnosé eksperymentalna — zgodno$¢ zachowania si¢ modelu i rzeczywiste-
g0 systemu,

e adekwatnos¢ aplikacyjna — spelnienie stawianych na wstepie wymagan;

o adekwatnos¢ heurystyczna — mozliwo$¢ testowania hipotez i wyjasniania zjawisk
przez model.

ol Wiedza i
doswiadczenie

¢m

System Model
rzeczywisty matematyczny

Dane Dane
empiryczne symulacyjne

W alidacja
zewnetrzna

Rys. 2. Schemat procesu walidacji zewnegtrznej:
E — eksperyment, M — modelowanie, S — symulacja, K — korekcja modelu
Fig. 2. The scheme of external model validation:
E — experiment, M — modelling, S — simulation, K — model correction

W walidacji zewnetrznej wazne miejsce zajmuje badanie adekwatnosci ekspery-
mentalnej modelu (weryfikacji eksperymentalnej nie podlegaja jedynie modele lub ich
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czesci sktadowe otrzymane za pomoca modelowania empirycznego). Ten rodzaj wali-
dacji polega na przeprowadzeniu eksperymentu (lub klasy eksperymentéw) na mode-
lowanym obiekcie lub wykorzystaniu danych z doswiadczen wykonanych wczesniej
(rys. 2). Podczas oceny modelu szczegdlng uwage zwraca si¢ w tym przypadku na
wlasciwosci estymatorow otrzymywanych z jego wykorzystaniem oraz na charakter
rezyduow uzyskiwanych po dopasowaniu modelu do danych empirycznych. Ocene
warto wykonywac przez testowanie modelu za pomoca danych nieuzywanych na zad-
nym etapie modelowania [52]. W jej zakres wchodzi miedzy innymi:

e porownanie symulacji modelu z wynikiem analogicznego eksperymentu;

e poréwnanie estymat (jezeli badany jest model odwrotny) z wynikami precyzyj-
nych pomiaréw lub parametrami modelu kompleksowego;

e analiza rezyduow, w sklad ktérej wchodzg [41]:

o testy statystyczne rozkladu rezyduow (zazwyczaj zaklada sie, ze maja one
rozktad normalny);

o analiza niezaleznosci rezydudéw od wejscia za pomoca analizy korelacji wza-
jemnej: gdy jej warto$¢ jest odpowiednio duza dla dodatnich przesunigc, to
model nie uwzglednia wszystkich efektéw dynamicznych systemu, gdy za-
chodzi korelacja dla przesuni¢¢ ujemnych, to istnieje niezamodelowane sprze-
zenie zwrotne (model nie jest jednak niekompletny);

o badanie wzajemnej niezaleznosci rezydudw przez obliczenie ich autokorelacji.

2.2.2. WALIDACJA WEWNETRZNA

Adekwatno$¢ zewnetrzna modelu matematycznego jest warunkiem koniecznym
jego uzytecznos$ci, ale niewystarczajacym. Obecnie podstawowe zastosowania mo-
deli wymagaja wykonywania zlozonych obliczen, mozliwych tylko dzigki ich im-
plementacji komputerowej. Dlatego tez nalezy dodatkowo zbadaé¢ wazno$¢ we-
wnetrzng zaimplementowanego modelu. Na waznos¢ wewngtrzng skladaja sie dwa
aspekty [20], [52]:

e wewnetrzna spojnos$¢ programu symulacyjnego z modelem matematycznym, na
ktoérym jest on oparty, polegajaca na braku sprzecznosci pod wzglgdem matematycz-
nym, logicznym czy koncepcyjnym;

e poprawnos$¢ algorytmiczna programu symulacyjnego, polegajaca na odpowied-
niosci wybranego algorytmu numerycznego i procedur dodatkowych, ktora przejawia
si¢ w znanej doktadnosci rozwigzan otrzymywanych za ich pomoca.

Poprawnos$¢ implementacji komputerowej sprawdza sie, przeprowadzajac testy
statyczne w przypadku modeli statycznych oraz testy statyczne i dynamiczne w przy-
padku modeli dynamicznych [52].

Testy statyczne polegaja na poréwnaniu stanu ustalonego symulowanego przez
model (gdy wszystkie pochodne zmiennych stanu w przypadku modeli dynamicznych
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sa wyzerowane) z rozwigzaniem analitycznym. Innym podej$ciem umozliwiajacym
czgsciowa weryfikacje spojnosci programu jest ustawienie w procedurach catkujacych
odpowiednich warunkow poczatkowych i porownanie uzyskanych w symulacji warto-
$ci wszystkich innych zmiennych z rozwigzaniem analitycznym réwnan rézniczko-
wych. Podejsécia te umozliwiajg wydobycie problemdéw trudno zauwazalnych w sta-
nach przejsciowych. Pamigta¢ jednak nalezy, ze testy statyczne nie pozwalaja na
weryfikacje algorytmow realizujacych modele dynamiczne, a jedynie na sprawdzenie
ich wewnetrznej spojnosci.

Testy dynamiczne polegaja na porownaniu wynikéw dynamicznych symulacji mo-
delu z rozwigzaniem analitycznym dla wybranych przyktadow, tj. takich, w ktorych
da si¢ znalez¢ takie rozwigzanie réwnan modelowych. W przypadku modeli nielinio-
wych (gdy brak jest rozwigzania analitycznego) dokonuje si¢ okreslonej linearyzacji
implementacji komputerowej i uzyskiwane rezultaty poréwnuje z analogicznym roz-
wigzaniem analitycznym, co umozliwia wykrycie problemow zaréwno strukturalnych,
jak i numerycznych.

Latwiej oceni¢ doktadnos¢ algorytméw numerycznych przez wstepng weryfikacje
procedur realizujacych czgsci sktadowe modelu, a nastepnie ich wlaczenie do modelu
catosciowego. Poszczegdlne rownania (nieréwnos$ci) zastepowane sg odpowiednimi
algorytmami numerycznymi, co w przypadku modeli ciaglych moze prowadzi¢ do
pewnych niescistosci. Z tego powodu nie tylko poszczegdlne procedury, ale i caly
model numeryczny musi by¢ poddany szczegotowej weryfikacji. Podczas prac nad
implementacja zaleca si¢ stosowanie nastgpujacych regut [20], [52]:

e program gtéwny powinien korzysta¢ z podprogramow (procedur) realizujacych
poszczegblne podsystemy (zaleznosci);

e kazda z czesci sktadowych powinna by¢ weryfikowana osobno, a dopiero potem
w calos$ci;

e nalezy przetestowac poprawnosc¢ obliczen programu dla znanych sytuacji;

e implementacja powinna by¢ sprawdzona przez inng osobg;

e kazda zmiana w implementacji modelu, nawet najmniejsza, musi by¢ robiona
ostroznie, kod programu sprawdzany linia po linii, a jej wplyw na dzialanie calego
programu weryfikowany.

2.2.3. NIEBEZPIECZENSTWA POSLUGIWANIA SIE MODELAMI

Poniewaz modele sa tylko przyblizonym opisem wycinka rzeczywisto$ci, nalezy
pamigta¢ o niebezpieczenstwach postugiwania si¢ nimi. Mozna je uja¢ w cztery kate-
gorie:

e Efekt Pigmaliona': opracowany z duzym wysitkiem model jest tak ceniony przez
autora, ze nie tylko nie dostrzega on jego ograniczen, ale swoje dalsze zainteresowa-

! Mitologiczny krél Cypru, ktory zakochat si¢ w sporzadzonej przez siebie rzezbie kobiety.
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nia ogranicza do niekonczacych si¢ analiz opracowanego modelu, zamiast skupi¢ si¢
na badaniu $wiata realnego.

e Efekt Prokrustesa®: zaufanie, jakim autor obdarza opracowany przez siebie mo-
del jest tak duze, ze rozbiezno$ci migdzy wnioskami plynacymi z jego analizy
a eksperymentem jest gotéw interpretowac na niekorzy$¢ danych empirycznych.

o Efekt Alkioneusa®: wcze$niejsze, pozytywne doswiadczenia potwierdzajace ade-
kwatnos¢ modelu w zakresie jego planowanego zastosowania powoduja, ze z rowna
wiarygodnoscig traktowane sg wyniki symulacji dla warunkow wykraczajacych poza
obszar adekwatnosci, co prowadzi¢ moze do nieoczekiwanych (a nawet niebezpiecz-
nych) konsekwencji.

e Efekt Parysa®: ograniczenie sie do jednego modelu przy réwnoczesnej niecheci
do stosowania innych opisow o rownowaznej adekwatnos$ci (np. opracowanych przez
innych autoréw) prowadzi do znacznego zubozenia warsztatu badawczego.

3. OPRACOWYWANIE [ ANALIZA MODELI ODWROTNYCH

Glownym obszarem zastosowania kompleksowych modeli przyczynowych sg ba-
dania symulacyjne. Ze wzgledu na swa ztozono$¢ modele te sg zazwyczaj nieidentyfi-
kowalne i z tego powodu nie nadajg si¢ do wykorzystania w pomiarach posrednich.
Zadanie matematycznego opisu zwigzku miedzy wielko$ciami mierzonymi posrednio
i bezposrednio przejmuja wtedy identyfikowalne modele odwrotne, ktore powinny
dodatkowo cechowa¢ sie¢ wyszczegolnieniem wielko$ci mierzonych bezposrednio,
okresleniem warunkéw ich rejestracji, podaniem sposobu pobudzenia obiektu (ele-
menty te wchodza w sktad techniki planowania eksperymentu [18], [67], [86]), a takze
wskazaniem wielkos$ci, ktorych warto$ci moga by¢ wyznaczane posrednio (wraz ze
sposobem okres§lania niepewnos$ci pomiaru). W pomiarach posrednich ztozonych nie-
odzowna jest rowniez zweryfikowana implementacja komputerowa (lub mikroproce-
sorowa) algorytmu pomiarowego.

Na model odwrotny spojrze¢ mozna jak na zredukowang posta¢ modelu komplekso-
wego. Tak jak w przypadku modelu kompleksowego, jego zadaniem jest opis struktury
fizycznej 1 zjawisk zachodzacych w badanym obiekcie, lecz w tym celu model odwrotny
wykorzystuje mniejszg liczbe stopni swobody. Ze wzgledu na wymieniong relacje, pod-
czas opracowywania modelu odwrotnego wazng i przydatng role odegra¢ moze wiasnie

2 Mitologiczny rzezimieszek z Eleusis, ktory dopasowywat podréznych do dugosci swojego foza
(rozciagat ich lub obcinat).

3 Mitologiczny gigant, ktory byt niepokonany na swej whasnej ziemi, ale zginat, gdy znalazt sie poza
jej obszarem.

4 Mitologiczny ksiaze Troi, ktory zamiast wychwala¢ wdzieki trzech bogin, pierwszefistwo przyznat
tylko jednej, przez co sprowadzil nieszcz¢scie na siebie i innych.
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model kompleksowy, ktorego podstawowym zadaniem jest zastgpienie obiektu rzeczywi-
stego na kolejnych etapach opracowywania i walidacji modeli odwrotnych. W efekcie
zamiast systemu rzeczywistego analizie poddawany zostaje model kompleksowy, a rze-
czywiste eksperymenty pomiarowe zastgpowane sg badaniami symulacyjnymi.

3.1. MODELOWANIE PRZYCZYNOWO-ODWROTNE

Istota modelowania przyczynowo-odwrotnego (ang. forward-inverse modelling) jest
wykorzystanie kompleksowych modeli przyczynowych do opracowywania i walidacji
modeli odwrotnych [8], [43]. Schemat wykorzystania modelu kompleksowego podczas
tworzenia modelu odwrotnego pokazano na rysunku 3. W pierwszej kolejnosci odpo-
wiednio dobrane metody umozliwiajg zaproponowanie nowej, zazwyczaj duzo prostszej
struktury modelu, ktéry bedzie identyfikowany wraz ze wskazaniem parametrow, ktore
moga (powinny) by¢ estymowane. Nastgpnie eksperymenty symulacyjne przeprowa-
dzone dla warunkow analogicznych do planowanych pomiard6w pozwalaja zweryfiko-
wac adekwatno$¢ modelu odwrotnego (wzgledem modelu kompleksowego) i dokonaé
jego ewentualnej korekcji. Jednoczes$nie, wprowadzajac model zaklocen, otrzymywane
s ciggi syntetycznych danych pomiarowych, ktore weryfikuja dziatania algorytmow
estymacyjnych. Poréwnanie uzyskiwanych estymatoréw ze znanymi warto$ciami para-
metrow modelu kompleksowego umozliwia zarbwno ostateczng walidacje modelu od-
wrotnego, jak i oszacowanie niepewnosci pomiaréw posrednich.
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Rys. 3. Schemat modelowania przyczynowo-odwrotnego:
M — modelowanie, R — redukcja modelu, S — symulacja, K — korekcja modelu
Fig. 3. The scheme of forward-inverse modelling:
M — modelling, R — model reduction, S — simulation, K — model correction
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Do waznych elementéw modelowania przyczynowo-odwrotnego naleza techniki
redukcji modeli kompleksowych oraz walidacja modelu odwrotnego, wykorzystujaca
zamiast danych empirycznych syntetyczne dane pomiarowe wygenerowane za pomo-
ca modelu kompleksowego.

Model odwrotny uzyskany przez redukcj¢ kompleksowego modelu przyczynowe-
go musi by¢ poddany weryfikacji pod katem jego zastosowania, czyli posredniego
pomiaru wiasciwosci obiektu ztozonego. W pierwszej kolejnosci nalezy zbada¢ jego
identyfikowalnos¢. Poniewaz warunkiem wystarczajagcym na identyfikowalno$¢ lokal-
ng jest rézny od zera wyznacznik macierzy odwracanej podczas estymacji parame-
trow, najprostszym podejsciem jest zbadanie tego warunku. Wymaga to obliczenia
macierzy wrazliwosci (w przypadku modeli nieliniowych mozna to uczyni¢ w typo-
wych punktach pracy w przestrzeni parametréw). Analiza wrazliwo$ci modelu od-
wrotnego umozliwia tez oceng liczby uwarunkowania numerycznego odwracanej ma-
cierzy, co z kolei stanowi wazne kryterium podczas wyboru metody estymacji. Wynik
analizy m.in. moze zadecydowac o zastosowaniu techniki regularyzacji. Innym efek-
tem wykrycia ztego uwarunkowania numerycznego moze by¢ korekcja postaci modelu
odwrotnego (patrz rys. 3).

Kolejnym waznym zagadnieniem jest ocena doktadnosci pomiaréw posrednich, wy-
korzystujacych opracowany model odwrotny. Obrazuje ja schemat modelowania przy-
czynowo-odwrotnego z rysunku 3. Ocena obejmuje zardwno analiz¢ propagacji bledow
pomiaréw bezposrednich, w tym wplywu szumu pomiarowego, jak i oszacowanie bledu
systematycznego wnoszonego przez model odwrotny w stosunku do kompleksowego
modelu przyczynowego. Model kompleksowy stuzy w tych badaniach do generacji
syntetycznych danych pomiarowych. Warto zauwazy¢, ze wynik zastosowania modelu
odwrotnego — estymaty parametrow — maja swoje odpowiedniki w parametrach modelu
kompleksowego, zwlaszcza wtedy, gdy struktura modelu kompleksowego i odwrotnego
jest taka sama. Porownanie estymat uzyskanych na podstawie danych syntetycznych, nie
zawierajacych szumu, z wartosciami parametrow modelu kompleksowego, za pomoca
ktorego wygenerowano te dane, umozliwia oszacowanie btgdow systematycznych po-
miaru posredniego wnoszonych przez uproszczony model odwrotny, jezeli klasa modelu
kompleksowego i odwrotnego umozliwiajg takie poréwnanie. Dodatkowo, zastosowanie
w badaniach zaszumionych danych syntetycznych pozwala wyznaczy¢ wariancje esty-
matorow, ktora jest miarg bledu losowego pomiaru. Ze wzgledu na skonczong dtugosé
danych syntetycznych, bedacych wtedy konkretng realizacjg zmiennej losowej, do sy-
mulacyjnego wyznaczenia wariancji wykorzystywana jest metoda Monte Carlo. Badania
symulacyjne wykorzystujace model kompleksowy i odwrotny umozliwiaja oceng
wplywu na doktadno$¢ pomiaru takze innych czynnikéw, takich jak wilasciwosci sy-
gnalu pobudzajacego obiekt rzeczywisty, czestotliwo$¢ probkowania, rozdzielczos¢
stosowanych przetwornikow A/C, parametry innych blokow elektronicznych wchodza-
cych w sktad przysziego urzadzenia pomiarowego, czy tez wlasciwosci algorytmow
realizujacych wybrang metode pomiarowaq.
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Na zakonczenie nalezy jeszcze raz podkresli¢, iz opisana metodologia modelowa-
nia przyczynowo-odwrotnego umozliwia oceng waznego komponentu niedoktadnosci
pomiaru, wynikajacego z réznicy mig¢dzy modelem kompleksowym i odwrotnym.
Oszacowanie to nie uwzglednia jednak elementu niedoktadnosci, bedacego efektem
roznicy mig¢dzy modelem kompleksowym a obiektem rzeczywistym. Zaktadajac, ze
kompleksowy model fizykomatematyczny zostal opracowany zgodnie z przedstawio-
nymi wczesniej regutami jest wielce prawdopodobne, iz drugi komponent niedoktad-
nosci jest pomijalnie maly w pordwnaniu z pierwszym, a ten moze by¢ wyznaczony
ilosciowo.

3.2. METODY REDUKCIJI MODELI KOMPLEKSOWYCH

Podstawowym celem redukcji modelu matematycznego, ktéry ma by¢ wykorzy-
stany w pomiarach posrednich ztozonych, jest zmniejszenie liczby jego stopni swobo-
dy, czyli liczby parametrow podlegajacych estymacji. Zbyt duza liczba stopni swobo-
dy jest typowym zrodltem ztego uwarunkowania numerycznego estymacji. Dzieje si¢
tak, poniewaz uwzglednienie w modelu wielu zalezno$ci parametrycznych bardzo
czgsto prowadzi do pojawienia si¢ wspotliniowosci wptywow lub/oraz nieistotnych
parametrow, czyli takich, ktorych wartos$¢ praktycznie nie modyfikuje rejestrowanych
danych pomiarowych. Metody redukcji modeli fizykomatematycznych muszg dodat-
kowo zachowywac ich istote, jaka jest fizyczna interpretowalno$¢ uzytych parame-
trow — wynika z tego wiele ograniczen.

Istniejg dwa zasadniczo rozne podejscia do problemu redukcji modeli komplek-
sowych. Pierwsza grupa metod prowadzi do modeli o nowej, uproszczonej struktu-
rze, charakteryzujacych si¢ jednoczesnie mniejszg liczbg stopni swobody. Wielo-
krotnie zadanie to nie jest samo w sobie latwe — wymaga ponownego przepro-
wadzenia calego procesu modelowania obiektu lub jego elementow sktadowych.
Niekoniecznie polepsza ono uwarunkowanie numeryczne estymacji, a pojawiajace
si¢ w efekcie btedy systematyczne sa czgsto trudne do oszacowania. W drugiej gru-
pie metod struktura modelu kompleksowego zostaje zachowana, dzigki specjalnym
zabiegom zmniegjsza si¢ jednak efektywna liczba stopni swobody. Zaleta tego podej-
$cia jest wiec uniknigcie koniecznosci ponownego modelowania obiektu, a sposob
szacowania btedu systematycznego staje si¢ oczywisty (przez poréwnanie estymat
parametrow modelu odwrotnego z warto$ciami parametrow modelu kompleksowego
— rys. 3). Dalej scharakteryzowano podstawowe metody redukcji modeli fizykoma-
tematycznych.

3.2.1. OPRACOWANIE MODELU O UPROSZCZONEJ STRUKTURZE

Jest to pierwsze z nasuwajgcych si¢ i tym samym bardzo popularne podejscie. Po-
lega na ponownym przeprowadzeniu procesu modelowania obiektu, tym razem z po-
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mini¢ciem mniej istotnych cech i zjawisk. Biorac pod uwage planowane zastosowanie,
nalezy jednak wcze$niej obiektywnie oceni¢, ktore z wymienionych elementow nie
muszg by¢ tym razem uwzgledniane. Wazne jednoczesnie jest to, aby uproszczony
model nie utracit adekwatnosci fizycznej. Procedura taka prowadzi do jawnej redukcji
liczby parametrow.

3.2.2. UPROSZCZENIE ZALEZNOSCI ELEMENTARNYCH

Modele fizykomatematyczne rzeczywistych obiektéw kompleksowych sktadaja si¢
z wielu zalezno$ci opisujacych zjawiska elementarne. Rownania te sa zazwyczaj nieli-
niowe i moga przybiera¢ (co wynika z przestanek fizycznych) skomplikowana, wielo-
parametryczng postac. Istnieja dwie proste techniki upraszczania takich zaleznosci
elementarnych:

o Linearyzacja: Nieliniowo$¢ zaleznosci elementarnej f;, aczkolwiek wynikajaca
z modelu fizycznego, moze by¢ nieistotna w analizowanym obszarze dziatania syste-
mu. Mozna zatem z dobrym przyblizeniem zastapi¢ ja funkcja liniows f;, korzystajac
z rozwinigcia w szereg Taylora wzgledem pobudzenia i uwzgledniajac dwa jego
pierwsze wyrazy. Na punkt rozwinigcia nadaje si¢ na przyktad typowy punkt pracy
systemu (uo,00) lub w przypadku systeméw dynamicznych — punkt stabilny [26]. Dla
modeli MISO:

000,) = £ 0000+ -y | D) ®
i stad
Jfe(u,00) = f,(u,b;,b,) =ub, +1b,, )
gdzie
m{—aﬂ(g”“‘))} , bz=Jz(uo’90>—uo[—aﬁ(“°’9°)} . (10)
u ou

o Aproksymacja: Ta technika polega na tworzeniu nieskomplikowanego modelu
(najczesciej liniowego pod wzgledem parametrow) zjawiska elementarnego bezpo-
srednio na podstawie danych eksperymentalnych (modelowanie empiryczne abstrahuje
od opisu fizycznego). Typowe podejsScie polega na stosowaniu w tym celu szeregdw
funkcyjnych, np. potegowego. Problemem jest odpowiedni dobér rzgdu modelu, ktéry
zapewniatby kompromis miedzy doktadnoscia opisu danych i niewielka liczbg para-
metrow.
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3.2.3. ROZDZIELENIE STALYCH CZASOWYCH

W tym samym systemie moga zachodzi¢ zjawiska cechujace si¢ stalymi czasowy-
mi o réznych rzedach. Podczas upraszczania za punkt odniesienia bierze si¢ warto$¢
statych czasowych zjawisk podstawowych ze wzgledu na zastosowanie modelu. Wte-
dy podsystemy o wyraznie szybszej dynamice przyblizane sg relacjami statycznymi
(rownaniami algebraicznymi, zamiast roézniczkowymi), a zmienne podsystemow
o wolniejszej dynamice przyblizane sg statymi [41].

3.2.4. AGREGACJA I UZALEZNIANIE PARAMETROW

W modelach wielu obiektéw spotka¢ mozna grupy parametrow tego samego ro-
dzaju (tj. majacych ten sam wymiar fizyczny), zwlaszcza wtedy, gdy model o para-
metrach skupionych opisuje wlasciwosci roztozone przestrzennie. Agregacja polega
na zastgpowaniu parametrow charakteryzujagcych wybrany element systemu jednym,
przyjmujacym najczesciej usredniong warto$¢ wynikajacg ze struktury modelu, z jed-
noczesng modyfikacjg uwzgledniajacych je rownan [61], [62]. Inaczej postepuje si¢
wowcezas, gdy znane sg nieuwzglednione wczesniej zwigzki przyczynowo-skutkowe
pomigdzy ré6znymi zmiennymi lub parametrami wchodzacymi w sktad modelu. Wtedy
nie sg one od siebie niezalezne i redukcja modelu polega na wprowadzeniu dodatko-
wych zaleznosci opisujacych takie zwigzki [41]. W efekcie maleje liczba stopni swo-
body modelu.

3.2.5. SELEKCJA PARAMETROW

Kompleksowe modele fizykomatematyczne zazwyczaj cechujg si¢ brakiem identy-
fikowalnosci strukturalnej, dlatego naturalnym krokiem jest wykluczenie z estymacji
tych parametréw, ktére wykazuja najmniejszy wktad w zachowanie si¢ systemu [16].
W przypadku modeli nieliniowych mozna to uzyska¢, zachowujac strukturg modelu
kompleksowego, przypisujac typowe wartosci parametrom nieistotnie wptywajacym
na wyjscie i estymujac parametry pozostate [58].

3.2.6. REGULARYZACJA ESTYMACII

Regularyzacja polega na naloZzeniu ograniczen na przestrzen parametréw, na przy-
ktad przez dodanie do minimalizowanego kryterium czynnika kary zaleznego od
warto$ci parametrow. Parametryzacja modelu kompleksowego pozostaje niezmienio-
na, lecz liczba stopni swobody (efektywna liczba parametréw) zostanie zredukowana.
Oznaczajac wspolczynnik regularyzacji jako y, efektywna liczbe parametrow » mozna
wyrazi¢ nastepujaco [73]:
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P 2

r(p,y)=zﬁ, (11

i=1
gdzie p jest liczba parametréw modelu kompleksowego, a A; sa wartosciami osobliwymi
macierzy hessianu (t;. 82VR / 90?) zregularyzowanej funkcji kryterialnej V. Mate warto-
$ci wlasne odpowiadaja parametrom rzekomym (lub ich kombinacji), a wspotczynnik
regularyzacji, ktory jest malg liczba, stanowi prog oddzielajacy je od parametrow istot-
nych. W efekcie polepsza si¢ uwarunkowanie numeryczne estymacji. Zaleta regularyzacji

jest poprawa identyfikowalnosci modelu bez potrzeby modyfikacji jego struktury, a wada
wzrost ztozonosci obliczeniowej 1 pojawienie si¢ obcigzenia estymatorow.

3.3. ANALIZA WRAZLIWOSCI

Analiza wrazliwosci jest jedng z podstawowych technik badania modeli matema-
tycznych, a jej wynik jest waznym kryterium w opracowywaniu modelu odwrotnego
na podstawie modelu kompleksowego. Zadaniem analizy wrazliwosci jest m.in. okre-
$lenie wptywu warto$ci parametrow na wyjscie modelu, zbadanie powigzania danego
parametru z przedziatami danych pomiarowych czy tez analiza wptywu jakosci da-
nych pomiarowych na estymaty parametrow modelu odwrotnego.

3.3.1. WRAZLIWOSC WYJSCIA MODELU NA JEGO PARAMETRY

Podstawowym elementem analizy wrazliwosci jest ocena wplywu zmiany wartosci
parametrow na przebieg sygnatu wyjsciowego [78]. Macierz wrazliwosci X wyjscia
modelu na warto$ci parametrow 0 zdefiniowana jest zatem nastgpujaco:

XV _ 08,(.0) (12)
00 0

Z podanego wzoru wynika, ze wrazliwo$¢ zalezna jest nie tylko od matematycznej
postaci modelu g, ale tez od postaci sygnatu pobudzajacego u, co wykorzystuje si¢
w technice planowania eksperymentu.

Wsrdd modeli obiektow dynamicznych szczegdlne miejsce zajmuje ich reprezen-
tacja matematyczna w przestrzeni standow postaci:

x=g (u,x,0),
g,(u,x,0) (13)
Ym = gm (ll, X, 9)’
gdy model jest nieliniowy, lub dla modelu liniowego:
x=A(0)x+B(0)u,
(0)x +B(6) (14)

Yn = C(0)x+D(0)u,
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gdzie x jest wektorem zmiennych stanu, g; rownaniem stanu, g, nosi nazw¢ roéwnania
wyjsciowego, A jest macierzg systemows, B macierza wejsciowa, C macierzg wyj-
sciowa, a macierz D najczeSciej nie wystepuje (D = 0). Opierajac si¢ na tym zapisie,
wprowadzajac macierz wrazliwoSci zmiennych stanu na parametry X =0x/00
1 zauwazajac, ze

X _0g, 08, 0x

A, +AX,,, (15)
o8 08 oOx 00

otrzymuje si¢ rownania wrazliwosci nieliniowego modelu w przestrzeni stanow:

X, =AX, +A,,

16
X=CX,, +C,, (10
gdzie C=0g,,/0x i C,, =0g, /00 . Dla modelu liniowego zachodzi dodatkowo
A =A x+A;u,
K A B (17)

C,=Cx+Cpu,

gdzie A, =0A/00, A, =0B/d0, C.=0C/d0 i C,, =D/00.

Wektory wrazliwo$ci wyj$cia na warto$ci parametréow (tj. kolumny macierzy X)
mogg mie¢ wartosci réznigce si¢ o kilka rzeddéw, co nie pozwala oceni¢ ich rzeczywi-
stego wptywu na wielko$¢ mierzong. Niedogodnos¢ t¢ mozna wyeliminowac, wyzna-
czajac wzgledna macierz wrazliwosci. Typowe podejscie polega na normalizacji
wektorow wrazliwosci wzgledem warto$ci parametrow [58], [88]:

X, =X0, (18)

gdzie O =diag(0) (operator diag przeksztalca macierz kwadratowa na wektor, ktore-
go elementami s3 elementy diagonalne macierzy, natomiast wektor przeksztalcany
bedzie na macierz kwadratowa, ktérej elementami diagonalnymi sg elementy wektora,
a pozostate sg rowne zeru), pod warunkiem, ze parametry modelu nie przyjmuja war-
tosci zerowych (w takim przypadku otrzymaloby si¢ zerowy wektor wrazliwo$ci).
Z drugiej strony ocena wzglednej doktadnosci pomiaru czgsto polega na odniesieniu
bezwzglednego btedu pomiaru do zakresu mierzonej wielkosci. Alternatywnie mozna
zatem dokona¢ normalizacji wektorow wrazliwosci wzgledem zakresow parametrow
r= 6max - 9min

X =XR, (19)

P

gdzie R jest macierza diagonalng z zakresami parametrow r na diagonalne;.
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3.3.2. WRAZLIWOSC UNORMOWANA [ ZWIAZEK PARAMETROW
Z PRZEDZIALAMI DANYCH

W celu zaobserwowania zwigzku parametrow modelu z poszczegolnymi frakcjami
danych pomiarowych, nalezy dokona¢ normalizacji macierzy wrazliwosci (stosujac
macierz normalizujaca Dy), dzieki czemu wektory wrazliwosci uzyskaja podobny
zakres zmiennos$ci [78]:

X, =XD,,

. . (20)
D, = diag(diag(X"X)) 2.

Wrazliwo$¢ unormowana umozliwia wyszczegolnienie tych zakreséw danych po-
miarowych, ktore zawierajg najwigcej informacji o poszczegélnych estymowanych
parametrach, co skraca czas obliczen i moze poprawi¢ uwarunkowanie numeryczne
identyfikacji [51].

3.3.3. WRAZLIWOSC ESTYMATOROW PARAMETROW NA DANE POMIAROWE

Podobng do poprzedniej informacji, uwzgledniajacej dodatkowo korelacje pomig-
dzy estymatorami, uzyskuje si¢ z macierzy wrazliwosci uogélnionej X,, opierajacej
si¢ na wrazliwosci estymatorow na prawdziwe wartosci parametréw [58], [78]

00 _ b oy _

21
89 oy 00,

Elementy diagonalne podanej macierzy budowane sa sukcesywnie przez kolejne
dane pomiarowe i ostatecznie osiggajg warto$¢ 1. Proces ten znajduje bezposredni
wyraz wlasnie w macierzy wrazliwosci uogoélnionej, ktorej elementy opisane sa
wzorem [78]

26, ov(t,)
x, (k)= Z@y(t) 29, (22)

Fakt, iz wektory wrazliwosci mogg by¢ ze soba skorelowane powoduje, ze intere-
sujace jest rowniez zagadnienie odwrotne do analizy wrazliwo$ci wyjscia modelu na
parametry, a mianowicie badanie wrazliwosci Xz estymatora wektora parametrow na
zmiany danych pomiarowych. W przypadku estymacji metoda wazonych najmniej-
szych kwadratow macierz Xz wynosi [58]

x, =0 X'WX)"'XTW, (23)
E ﬁy
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gdzie W jest macierza wag. Podang wrazliwo§¢ mozna tez unormowa¢ wzgledem
zakresOw parametrow, otrzymujac wzglgdna macierz wrazliwosci estymatorow na
dane pomiarowe X.,:

X,=R'X, =R'X'W'X)"'X"W". (24)

3.4. BADANIE IDENTYFIKOWALNOSCI MODELI

Struktura modelu odwrotnego, jego parametryzacja oraz charakter sygnatu wej-
sciowego moga prowadzi¢ do tego, iz macierz informacyjna odwracana podczas esty-
macji parametroOw jest osobliwa lub prawie osobliwa [70]. W drugim przypadku nadal
mozna obliczy¢ estymaty parametréw, lecz sg one silnie skorelowane, a obliczenia Zle
uwarunkowane numerycznie, co prowadzi¢ moze do dodatkowych bledow. Z tego tez
powodu opracowano wiele metod badania identyfikowalno$ci modeli, zanim zostang
one uzyte w pomiarach posrednich. Podstawowym zadaniem badania identyfikowal-
nosci jest okreslenie, czy dany model pozwala na rozwigzanie problemu odwrotnego,
tj. na wiarygodng estymacj¢ jego parametrow.

Identyfikowalnos$¢ strukturalna parametru zwiazana jest z liczba rozwiazan, jakie
wzgledem niego ma zadanie odwrotne. Stad mozna méwic¢ o nastepujacych wlasciwo-
sciach kazdego z parametrow modelu odwrotnego [85], [86]:

® parametr jest identyfikowalny globalnie, jezeli rozwigzaniem zadania odwrotne-
go jest tylko jedna jego wartos¢;

e parametr jest identyfikowalny lokalnie, jezeli rozwigzaniem jest skonczony zbior
jego wartosci (co jest mozliwe tylko w przypadku modeli nieliniowych);

® parametr jest nieidentyfikowalny, jezeli rozwiazaniem jest nieskonczony zbior
wartosci.

Na podstawie poprzednich okreslen mozna zdefiniowa¢ pojgcia zwigzane z identy-
fikowalnoscig strukturalng modeli [42], [86]:

e model jest identyfikowalny globalnie, jezeli wszystkie jego parametry sg identy-
fikowalne globalnie;

e model jest identyfikowalny lokalnie, jezeli wszystkie jego parametry sg identyfi-
kowalne, w tym przynajmniej jeden lokalnie;

e model jest nieidentyfikowalny, jezeli przynajmniej jeden z jego parametrow jest
nieidentyfikowalny.

Badanie identyfikowalnosci strukturalnej nie jest zadaniem prostym. Pierwsze
metody opracowane zostaly dla modeli liniowych zaréwno pod wzgledem wejs¢, jak
1 parametréw. W latach 70. ubieglego wieku podjeto proby badania identyfikowalno-
$ci modeli nieliniowych przez odnoszenie ich do odpowiednich systemow zlineary-
zowanych. Obecnie w literaturze mozna znalez¢ wiele zaawansowanych matematycz-
nie metod umozliwiajagcych aprioryczna ocen¢ strukturalnej identyfikowalnosci
modeli matematycznych i ich parametréw (np.: [10], [16], [42], [53], [85], [86]).
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Drugim waznym czynnikiem determinujgcym identyfikowalno§¢ modelu jest
punkt pracy obiektu, dla ktoérego zarejestrowano dane pomiarowe shuzace do estymacji
parametrow. Dobrze znany jest problem ,,dlugich, ptaskich dolin”, mogacych si¢ po-
jawia¢ na powierzchni funkcji kryterialnej wykorzystywanej podczas identyfikacji
[66]. W przypadku modeli liniowych pod wzgledem parametréw efekt jest zazwyczaj
jednoznaczny — taka sytuacja (,,niekonczaca si¢ dolina”) prowadzi do ich nieidentyfi-
kowalnosci. Inaczej wyglada sytuacja z modelami nieliniowymi. W tym przypadku
,»dhuga, ptaska dolina” funkcji kryterialnej w przestrzeni parametrow moze przeksztat-
ci¢ si¢ w minimum (lokalne Iub globalne), gdy zmienig si¢ warto§ci parametrow mo-
delu, tj. zmieni si¢ punkt pracy badanego obiektu.

Poza strukturg matematyczng modelu oraz aktualnym polozeniem wektora para-
metrow w rozpietej przez nie przestrzeni, na identyfikowalno$¢ modelu istotny wplyw
ma takze charakter pobudzenia. Sygnat pobudzenia (wektor wejsciowy w przypadku
algorytméw numerycznych stosowanych w urzgdzeniach mikroprocesorowych) bu-
duje macierz wrazliwo$ci modelu, a tym samym ma bezposredni wptyw na wyznacz-
nik odwracanej macierzy informacyjnej. Ten sam model moze by¢ zatem nieidentyfi-
kowalny przy jednym pobudzeniu (np. model obiektu dynamicznego w stanie
ustalonym z niezmiennym wejsciem) i identyfikowalny przy innym (np. pobudzenie
skokiem jednostkowym obiektu dynamicznego).

W praktyce zazwyczaj nie jest potrzebna tak zaawansowana, aprioryczna analiza
identyfikowalno$ci modelu odwrotnego. Wynika to przede wszystkim z istniejacej
wspotcze$nie mozliwosci szybkiej implementacji i testowania algorytméw numerycz-
nych. Stad analiza identyfikowalnosci najczgsciej sprowadza si¢ do zbadania warunku
wystarczajacego do identyfikowalnosci lokalnej modelu, jakim jest niezerowy wy-
znacznik macierzy informacyjnej, ktéra musi zosta¢ odwrocona w trakcie obliczen
[12], [16], [84].

3.5. OCENA JAKOSCI MODELU

Estymacja parametrow modelu odwrotnego zwiazana jest z dopasowywaniem go
do danych pomiarowych. Obecnos¢ btedow systematycznych i losowych w pomiarach
bezposrednich oraz niedoktadnosci modelu odwrotnego przektada si¢ na jakos¢ dopa-
sowania. Podstawowg miarg tej jakos$ci jest btad sredniokwadratowy rezydudw (Vise),
zdefiniowany jako warto$¢ oczekiwana kwadratu normy rezydudéw w L*. Warto$é ta
podlega minimalizacji podczas estymacji parametréw modelu. Nalezy zauwazy¢, ze
w kazdym konkretnym przypadku kwadrat normy rezyduéw zalezy od aktualnej reali-
zacji zaktocen.

Analize¢ zaleznosci bledu sredniokwadratowego Vysse od wspomnianych czynnikow
mozna przeprowadzi¢, przyjmujac zatozenie, ze dane pomiarowe y sg opisane nastg-
pujaco:
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y=g0(u,0,)+Ay+e, (25)

gdzie gy jest prawdziwym, lecz nieznanym modelem, 0, jest analogicznie prawdzi-
wym i nieznanym wektorem parametréw tego modelu, u oznacza pobudzenie, Ay jest
btgdem systematycznym rejestracji danych wprowadzonym przez aparatur¢ pomiaro-

w3, a e jest realizacja addytywnego szumu o wariancji 062. Wtedy warto$¢ Vise , be-

daca miara dopasowania modelu odwrotnego g, o parametrach 8 do danych pocho-
dzacych z rzeczywistego systemu (zaktadajac stacjonarno$¢ pobudzenia i niezaleznosé¢
zaklocen losowych [73]), wynosi

Vise (0) = E[e®)| = Ey g, (u.0)[ =

= E|go(u,0,)~ g, (u,0)+ Ay|’
~ E||g0 (u,0))—-g, (u,O)”2 + E||Asy||2 + 0'62 =

2
+0, =

(26)

2 2
+0,.

2 1
~ E”gO (u’GO) —8n (u’e)” + W| Asy
Czynnik zwigzany z btedem systematycznym rejestracji danych mozna oszacowac
na podstawie bledu granicznego obliczonego wedtug zalecen producenta urzadzenia
pomiarowego. Wtedy, przyjmujac statg wartos¢ btedu granicznego kazdego z pomia-
row wchodzacych w sktad wektora y, spetniona jest zaleznos¢:

1 N
AN S 2Ny =By 27)
i=1

¥

N

Dla danej struktury modelu g, sparametryzowanej przez 0, mozna zdefiniowaé
najlepszy model charakteryzujacy si¢ wektorem 0., spetniajacym kryterium:

0, =arg mﬂin Vise(0) . (28)

W rzeczywisto$ci, dopasowujac dany model do N-danych empirycznych, uzyskuje

si¢ wektor parametréw 0 bedacy oszacowaniem (estymata) 0.. Miarg dopasowania
takiego modelu jest [40]:

2 2
+o, =

A 21
Vst () = E|gy(0.00) — g, (w.0)] +—[A,y

. 1
- Egy(u.00) -, (w.0.)+ 2,0 —g, @) +— [y +olx @)

~ 112
z(Ellgo(u,@o)—gm(u,fh) gm(u,ﬂ*)—gm(u,O)H +o,.

: +%||Asy||2j B
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Miara ta wyraza spodziewane dopasowanie modelu g, do nowego zbioru danych po-
chodzacych z tego samego obiektu rzeczywistego, poddanego pobudzeniu o takich
samych wlasciwosciach. Jak wida¢, moze by¢ ona rozlozona na nastepujace czynniki
(wg kolejnosci we wzorze): 1) obcigzenie (btad systematyczny) wynikajace z roznicy
migdzy modelem odwrotnym i prawdziwym oraz z btedéw systematycznych pomiaru
bezposredniego, 2) wariancje wyjscia modelu wynikajaca z losowego charakteru es-
tymatorow 0 uzyskiwanych na podstawie danych zawierajacych rozne realizacje za-
ktocen oraz 3) wariancje¢ szumu. Wariancja wyjscia modelu (wariancja estymacji)
scharakteryzowana jest przez macierz kowariancji Sy okreslajaca odchylenie 0 od 0. .

Poniewaz dazy do 0. przy N — oo, wiec zwiekszanie N pocigga za sobg zanik wa-
riancji estymacji [40]. Przy skonczonej liczbie pomiarow N wpltyw wariancji szumu na
wariancje estymacji mozna w przyblizeniu okresli¢ nastepujaco [73]:

E|l g, (w.0.)-g,w8) '~ ol L. (30)

gdzie p oznacza liczbe¢ parametrow, co daje oszacowanie:

- - 1
Vise (0) = E|| g0(1,0,) - ,,@,0) > +— | Ay | +02 L+ 52
N N
| (1)
by +— Ay I 1+E |2,
N N

gdzie b, jest obcigzeniem modelu. Wystepujace we wzorze obcigzenie modelu
i wariancja zaklocen przekltadajg si¢ na obcigzenie i wariancj¢ estymatordéw, ktore
determinujg doktadno$¢ pomiaréw posrednich ztozonych.

Najczesciej przyjmuje si¢, ze w pomiarach posrednich zlozonych btad systema-
tyczny, z jakim zostaly zarejestrowane dane pomiarowe, jest duzo mniejszy od btedu
wynikajgcego z niedoktadnosci modelu odwrotnego (tj. A,y <<|b,|) i/lub poziomu

szumu (§j. A,y <<o,), i pomija si¢ go w analizach.

Na koniec nalezy jeszcze wspomnie¢ o ograniczonosci wnioskow, jakie ptyna
z uzyskania bardzo dobrego dopasowania modelu do danych pomiarowych (w sensie
matej wartosci btedu Sredniokwadratowego i gaussowskiego rozkladu rezydudw) —
sytuacja taka nie dowodzi strukturalnej adekwatnosci zastosowanego modelu
w stosunku do struktury fizycznej badanego obiektu. Okazuje si¢, ze zwiazek miedzy
btedem S$redniokwadratowym dopasowania modelu do danych pomiarowych
i strukturg modelu nie jest wzajemnie jednoznaczny — dobrze dobrana struktura mo-
delu implikuje malg warto$¢ Ve jednakze maty blad nie dowodzi poprawnosci
struktury w sensie jej adekwatnosci w stosunku do fizycznej budowy badanego
obiektu. Dodatkowo uzyskanie lepszego dopasowania modelu kosztem zwigkszenia
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liczby jego parametréw nie zawsze jest efektem korzystnym. Mozna pokaza¢, ze mo-
del (najczesciej empiryczny) o coraz wigkszej liczbie parametrow daje coraz mniejsza
warto$¢ Vise, dzigki dopasowaniu si¢ nie tylko do zdeterminowanego wyjscia obiektu,
ale rowniez do konkretnej realizacji zaklocen losowych zawartych w danych pomia-
rowych. Tak zidentyfikowany model bedzie jednak o wiele gorzej dopasowany do
kolejnej porcji danych empirycznych zawierajacych inng realizacje zaktocen. Zjawi-
sko to nazywane jest przeparametryzowaniem lub ,,przeuczeniem” modelu. Dlatego
tez opracowano wiele kryteriow pozwalajacych wybra¢ model o optymalnej struktu-
rze. Naleza do nich przede wszystkim kryteria Akaike’a [1]: informacyjne (AIC)
1 ostatecznego bledu predykcji (FPE), bayesowskie kryterium informacyjne (BIC)
[35], kryterium informacyjne Schwarza [72], kryterium minimalnej dtugosci opisu
Rissanena (MDL) [69], czy tez kryterium entropii modelu [13]. Ich wsp6lna cecha jest
posta¢ minimalizowanego funkcjonatu W), prowadzaca do kompromisu miedzy do-
brym dopasowaniem modelu do uzytych podczas identyfikacji danych pomiarowych
i ztozonoscig okreslong przez liczbg jego parametréw. Funkcjonat ten przyjmuje jedng
z dwoch ogoblnych postaci:

Wy =Vy@[1+B(N,p)] lub W, =NIn[Vy(0)]+y(N,p), (32)

gdzie £ 1y sa pewnymi funkcjami liczby pomiarow i1 parametrow, a Vy jest oszacowa-
niem bledu sredniokwadratowego

VN(é):%ny—g(uﬁﬂfﬁa%é)s(é)z. (33)

4. ALGORYTMY POMIAROW POSREDNICH

4.1. ESTYMACJA PARAMETROW MODELI ODWROTNYCH

Wiasciwosci modeli liniowych 1 nieliniowych pod wzgledem parametrow (LP
1 NLP) w sposéb decydujacy determinujg dwie rozne grupy metod identyfikacji para-
metrycznej. W przypadku modeli LP opisanych ogdlnym wzorem

Yu() =F,(u(®))0, (34

gdzie F, jest liniowym lub nieliniowym funkcjonatlem przeksztalcajacym wejscia
i macierz wrazliwosci X = F, nie zalezy od wektora parametréw, estymacja jest jed-
nokrokowa. Natomiast stosujagc model odwrotny NLP opisany ogolnie

V() = f,(u(?),0), (35)

gdzie f, oznacza odwzorowanie nieliniowe i dla ktorego X = X(0), estymacja realizo-
wana jest jako proces iteracyjny.



42

4.1.1. ESTYMACJA PARAMETROW MODELI LINIOWYCH

Estymacja parametréw modeli liniowych ma rozwini¢ta teori¢ i metody opisane
w wielu powszechnie dostgpnych pozycjach (np. [7], [19], [40], [66], [68]). W pomia-
rach posrednich, gdzie model odwrotny wynika z modelu fizycznego badanego
obiektu lub zjawiska, decydujaca rolg¢ odgrywaja oczywiscie te podejscia, w ktorych
struktura modelu i zbidr nieznanych parametrow sa juz ustalone.

Metody liniowe, jako proste obliczeniowo, w przewazajacej wigkszosci zostaty
opracowane w okresie, gdy cyfrowa rejestracja i przetwarzanie danych jeszcze nie
istnialy lub byly zbyt kosztowne. Wspodtczesnie, podczas pomiarow wiasciwosci
obiektow ztozonych, modele liniowe sg rzadziej stosowane i z tego powodu poruszona
dalej problematyka estymacji ich parametréw zostanie omdéwiona skrotowo.

Metody wsadowe

Metody wsadowe umozliwiajg obliczenie estymatorow parametrow modelu mate-
matycznego na podstawie wczesniej zarejestrowanych danych pomiarowych. W przy-
padku modeli liniowych realizujace je algorytmy sa jednokrokowe i stosunkowo nie-
skomplikowane. Wada ich jednak jest to, ze estymacja moze by¢ przeprowadzona
dopiero po zakonczeniu eksperymentu, a nie w czasie rzeczywistym.

Czesto stosowanym, uogélnionym podejsciem jest wazona metoda najmniejszych
kwadratéw (WLS), w ktorej estymatory 0 wyznacza si¢, minimalizujagc wazony biad
sredniokwadratowy:

Vs (0) = £'We = éWLS =arg mein Vs (0), (36)

gdzie W jest roznie w poszczegolnych metodach dobierana, dodatnio okres$lona, sy-
metryczng macierzg wag, a € to rezydua, czyli ré6znice migdzy danymi pomiarowymi y
i dopasowywanym do nich modelem g,,;:

£0)=y-g,(u0). (37

Wtedy wektor estymatoréw i macierz kowariancji dane sa wzorami [82]:

0,5 = (X"WX) ' X" "Wy, (38)
S, =cov(@,,)=(X"WX)"' X"WS WX(X"WX)', (39)

gdzie S, = E(ee") jest dodatnio okreslong macierza kowariancji addytywnych zakto-
cen e o zerowej wartosci oczekiwane;.

W metodzie najwiekszej wiarygodnosci (ML) dane eksperymentalne y traktowane
s jako zmienna losowa, a 0 jako nieznany, lecz ustalony wektor parametrow. Esty-
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macj¢ mozna interpretowac jako wybdr takiego wektora parametrow, dla ktoérego za-
rejestrowane dane sg najbardziej prawdopodobne (wg funkcji wiarygodnosci p,,):

~

0,, =arg max p,(y|0). (40)

Metode ML stosuje si¢ wowczas, gdy znany jest rozklad prawdopodobienstwa da-
nych pomiarowych, pozwalajagcy wyznaczy¢ macierz kowariancji zaklocen S,. Jest
ona diagonalna, jezeli szum jest nieskorelowany. Zatozenie o addytywnos$ci szumu,
bedacego realizacjg zmiennych losowych o rozktadzie normalnym i zerowej wartosci

oczekiwanej, prowadzi do W =S_'. Wtedy wektor estymatoréw i macierz kowarian-
cji sprowadzaja si¢ do postaci:

0,, =(X'S;'X)'X'Sly, (41)
S =cov(0,,)=(X"S;'X)"". (42)

Estymacja w sensie najmniejszych kwadratow (LS) zwiazana jest z przyjeciem
W = 1. W metodzie tej, wprowadzonej przez Legendre’a i Gaussa, najczgsciej zaktada
si¢ addytywny charakter szumu bedacego realizacja nieskorelowanych zmiennych
losowych o rozktadzie normalnym, zerowej wartosci oczekiwanej i1 jednakowej wa-
riancji (co w wielu wypadkach jest uzasadnione dzigki centralnemu twierdzeniu gra-
nicznemu). Uzyskiwany estymator i jego macierz kowariancji maja wtedy nastepujace
postaci:

0,0 =X"X)"'X"y, (43)
S5 =cov(@,5)=c2(X"X)", (44)

gdzie o jest wariancjg addytywnego szumu biatego. Poniewaz metodg LS stosuje sie

w sytuacjach, w ktorych nieznane sa wilasciwosci statystyczne zaktocen, nie mozna
wiec wyznaczy¢ odchylen standardowych estymatorow bezposrednio z poprzedniego

wzoru (warto$¢ 062 nie jest znana). Wariancj¢ szumu mozna jednak oszacowaé na
podstawie rezyduow, zaktadajac bezbtednos¢ modelu. Wtedy btad $redniokwadratowy
VA/L,gE dopasowania modelu do danych wynosi [73]:

VLS (@ z02—02£ = —>0., 45
MSE() e eN N e ( )

gdzie N jest liczba punktéw pomiarowych, a p liczbg estymowanych parametrow.
Pamigtajac, ze jednoczesnie

A 1
Virse (0) = WsTs : (46)
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otrzymuje si¢ znane wyrazenie (prawdziwe przy pomijalnie matym obcigzeniu mode-
lu) umozliwiajace oszacowanie wariancji szumu na podstawie wyznaczonych rezydu-
ow [29]:

T T -1y T
N_po_ez zLSTS - 6'5 _ € € _ y[I—X(X X) X ]y .
N N N-p N-p

(47)

Wyznaczenie macierzy kowariancji prowadzi ostatecznie do poznania odchylen
standardowych uzyskanych estymatoréw, bedacych pierwiastkami z jej elementow
diagonalnych. Poniewaz jednak, poza wyjatkowymi przypadkami modeli sparametry-
zowanych ortogonalnie, estymatory sg skorelowane, lepszy wglad w niepewnosc
pomiaru posredniego realizowanego za pomocg estymacji parametréw, w tym w jed-
noznaczno$¢ struktury modelu, daje wyznaczenie obszaru niepewnosci lacznej esty-
matoréow. Obszar ten w przestrzeni parametrow modeli LP ma ksztalt hiperelipsoidy

rozmieszczonej wokot 0. Odpowiednie kontury, odlegte od 0o A0, dla ustalonego
poziomu istotnosci ¢, uzyskuje si¢ rozwigzujac rownanie:

A" (X"WX)A8 =G’ pF,_,(p,N-p), (48)

gdzie F jest rozktadem F-Snedecora z p, N—p stopniami swobody [2]. Podane réwna-
nie moze by¢ zortogonalizowane w celu obliczenia maksymalnych wartosci A@ osia-
ganych na krancach gtéwnych osi hiperelipsoidy [44]. Tak oszacowany obszar ufno-
$ci, w ktorym z okreslonym prawdopodobienstwem (rozktad taczny estymat) mozna
znalez¢ jednocze$nie wartosci prawdziwe wszystkich parametrow, jest wickszy niz
w przypadku parametrow rozpatrywanych niezaleznie [66]. Stad w sytuacji, w ktorej
estymaty sa wynikiem jednoczesnego pomiaru posredniego kilku wlasciwosci bada-
nego obiektu, otrzymuje si¢ wicksze przedziaty ufnosci poszczegélnych estymat, niz
wynikatoby to z oszacowan opartych na jednowymiarowym rozkladzie ¢-Studenta
1 wariancji estymatorow. Granice tych przedziatdbw mozna obliczy¢, rzutujac osie
gtéwne hiperelipsoid na osie parametréw. Algorytmem najczesciej stosowanym
w celu wyznaczenia osi hiperelipsoid jest rozktad macierzy wrazliwosci na warto$ci
osobliwe (SVD). Kolumny jednej z uzyskiwanych wowczas macierzy wynikowych sa
ortonormalne i wyznaczajg kierunki osi gtownych hiperelipsoidy, a ich dtugosci dane
s przez odwrotnosci odpowiednich wartosci osobliwych [66].

Wada wymienionych metod, skadinad bardzo popularnych, jest to, iz zaktadaja
one bezbledng znajomos$¢ zmiennej niezaleznej. Warunek ten nie jest zazwyczaj
spelniony, gdyz wartos$ci sygnatu pobudzajacego badany obiekt (wejscie modelu)
musza by¢ najczesciej zmierzone eksperymentalnie. W takiej sytuacji poprawe jako-
$ci estymacji mozna uzyskac, stosujac bardziej ztozone algorytmy uwzgledniajace
obecnos$¢ btedow w zmiennych niezaleznych. Przeglad odpowiednich metod zebra-
no w [74].
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Metody rekurencyjne

Istota metod rekurencyjnych jest to, iz nowa warto$¢ estymatora uzyskiwana jest
przez korekcjg wartosci poprzedniej dokonywang na podstawie nowych danych po-
miarowych. Najczesciej korekcja ta wykonywana jest po zarejestrowaniu kazdej
nowej probki sygnatu pomiarowego. Metody rekurencyjne zaimplementowane
w urzadzeniach mikroprocesorowych pozwalaja zatem na biezacy pomiar posredni
w czasie trwania eksperymentu. Uwzglednienie w obliczeniach rekurencyjnych je-
dynie ostatnio zarejestrowanych danych daje jakosciowo nowa ceche, a mianowicie
mozliwo$¢ Sledzenia zmian estymowanych parametréow w czasie. Wykorzystywane
w obliczeniach probki moga mie¢ dodatkowo przypisane wagi okreslajace ,,pamigc¢”
algorytmu.

Do najpopularniejszych algorytmow z tej grupy nalezy rekurencyjna metoda naj-
mniejszych kwadratéw (RLS) z wykladniczym zapominaniem, ktora stosuje sie¢
w badaniach systemow z ,,wolnymi” zmianami parametréw. Mozna tez stosowac wer-
sje z ograniczong pamigcig lub ze zmienng dlugoscia pamigcei [17], [20]. Podejscie
z zapominaniem polega na modyfikacji minimalizowanej funkcji strat do nastepujacej
postaci wazonej [75]:

Vies (0(5)) = Z A7) - g, (u(@,).0@)T (49)

gdzie A jest wspotczynnikiem zapominania z przedziatlu 0< A<1. Oznacza to, ze
wplyw pomiardw wczesniejszych staje si¢ pomijalnie maly wraz ze wzrostem j. Im
mniejsza wartos¢ A, tym szybciej informacja wczesniejsza jest ,,zapominana”. Proces
ten charakteryzuje stata czasowa 7, =-T, /ln(ﬂ) (T; oznacza okres proébkowania).

Algorytm RLS z zapominaniem realizuje obliczenia zgodnie z nastgpujacymi rowna-
niami [20], [75]:

0(t,) =0(t,_,) + k(t,)[v(t,) — x(t,)0(t,_)],

k(l‘l-) — P(ti—l)XT (ti)T , (50)
A+X(8)P(1_)x (1)

P@)= ﬂ;l[l —k(#)x(@)IP(@,)),

gdzie k jest wektorem wzmocnienia, P jest macierza informacyjna, a x(#;)) oznacza
wiersz macierzy wrazliwos$ci odpowiadajacy czasowi #. Obliczenia rozpoczynaja si¢
od przyjecia w pierwszym kroku zerowych lub typowych wartosci parametrow
1 wstepnie oszacowanej lub diagonalnej macierzy P, =01, gdzie ¢ jest odpowiednio
,»duza” liczba. Po zakonczeniu kazdej z iteracji mozna oszacowa¢ macierz kowariancji
estymatorow jako [3]:
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S s (1) =62 (1)P(1,),
&62 ()= /16-62 & D)+A=A)[1- X(ti)P(ti)XT (EHIy@) - X(ti)é(ti)]z'

Inng przydatng metoda rekurencyjng jest filtr Kalmana zastosowany jako estyma-
tor parametrow [34]. W metodzie tej przyjmuje si¢, ze zmiang wartos$ci parametrow
mozna opisa¢ rOwnaniem réznicowym [20]:

0@)=F@)0(_)+v(), (52)

(D

gdzie F jest macierza przejscia, a v jest wektorem wzajemnie nieskorelowanych za-
ktocen o charakterze szumu bialego, majacych zerowa warto$¢ $rednia, ktore nie sg
réwniez skorelowane z parametrami 0 i majg macierz kowariancji S,. W szczegdlnym
przypadku, gdy macierz przejscia jest macierza identycznosciowa, a identyfikowany
system jest liniowy, rekurencyjny algorytm estymowania parametrow przyjmuje po-
sta¢ [20], [75]:

0(t,) =0(t,_,) + k(t,)[v(1,) —x(t,)0(z,_)],

k(ti)= . P(ti—l)x (ti)T ’
o, +X(ti)P(ti—1)X (ti)
P(t,) = [1-K(t)x(1,)]P(1,_) +S,.

(53)

Macierz S, w podanym algorytmie ma podobne znaczenie jak wspotczynnik
A w metodzie z zapominaniem wyktadniczym. Jej elementy diagonalne mozna zin-
terpretowac jako warto$ci okreslajace szybkos$¢ zmian poszczegdlnych parametrow
[75]. Z tego powodu startowa macierz S, dobiera si¢ zazwyczaj jako diagonalna
o r6znych warto$ciach elementéw, co pozwala uwzgledni¢ rézny charakter zmian
poszczegdlnych parametrow w czasie. Poszukiwany jest tez kompromis, by z jednaj
strony zapewniala ona zdolno$¢ metody do $ledzenia zmian parametrow (,,duze”
wartosci elementéw macierzy S,), z drugiej za$ szybka zbiezno$¢ i mate wariancje
estymatorow dla systemoéw o statych parametrach (,,mate” wartosci elementoéw).
Znajomos$¢ wariancji szumu pomiarowego aez nie jest konieczna, gdyz mozna jej
przypisa¢ warto$¢ jednostkowa, skalujac przy tym odpowiednio macierze P i S,

[75]. Startowe warto$ci wektora parametrow dobiera si¢ analogicznie do RLS. Po-
dobnie wyznacza si¢ macierz kowariancji estymatorow parametrow.

4.1.2. ESTYMACJA PARAMETROW MODELI NIELINIOWYCH

Metody globalne

W przypadku modeli nieliniowych pod wzgledem parametrow (NLP) nie da si¢ wy-
znaczy¢ estymatora wektora parametrow metodami jednokrokowymi stosowanymi
w przypadku identyfikacji modeli liniowych, gdyz wykorzystywana w nich macierz
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wrazliwosci jest teraz zalezna od poszukiwanego wektora X = X(0). Stad konieczne jest
stosowanie innych metod. Ich wspdlng cecha jest poszukiwanie minimum pewnej funkcji
kryterialnej, ktorej warto$¢ zalezy od réznicy migdzy danymi eksperymentalnymi i wyj-
sciem modelu. Tradycyjnie podejscie takie nazywane jest zadaniem optymalizacji.

W wielu przypadkach ksztalt funkcji kryterialnej w przestrzeni parametréw mo-
delu jest zlozony (rys. 4) i moze cechowac si¢ kilkoma minimami lokalnymi (trzy
minima widoczne na rysunku), z ktérych jedno jest globalne. Metody poszukiwania
ekstremum dzieli si¢ ogdlnie na globalne, pozwalajace oszacowaé (zazwyczaj zgrub-
nie) warto$ci parametrOw w poblizu minimum globalnego i lokalne, dajace zazwyczaj
doktadniejsze oszacowanie okreslajacych je parametrow. Do grupy metod globalnych
zalicza si¢ przede wszystkim podejscia wymienione dale;j.

Funkcja kryterialna

25
15

10

parametr 1 o0 parametr 2

Rys. 4. Przyktadowy ksztalt powierzchni funkcji kryterialnej w przestrzeni parametréw modelu
Fig. 4. An exemplary shape of a criterial function in the parameter space

o Metody enumeryczne. Ich istota jest ,,umieszczenie” w przestrzeni parametrow
rownomiernej p-wymiarowej siatki i sprawdzenie wartosci funkcji kryterialnej w kaz-
dym z jej wezlow. Rozwigzaniem jest wektor parametrow okreslajacy wezel o naj-
mniejszej wartosci funkcji kryterialnej. Rozpietos¢ siatki powigzana jest z zakresem
parametrow obejmujacym poszukiwane minimum. Metoda ta daje zadowalajace wy-
niki jedynie w przypadku prostych modeli nieliniowych (mata liczba parametrow
1 krotki czas symulacji modelu umozliwiajace zastosowanie odpowiednio ,,ggstej”
siatki), gdyz liczba wywotan funkcji modelowej rosnie wyktadniczo z liczbg estymo-
wanych parametrow.
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o Przeszukiwanie losowe. Podejscie to jest stochastycznym odpowiednikiem metody
enumerycznej i ma podobne ograniczenia. Zamiast w wezlach siatki, tym razem ,,prob-
kujace” wektory rozmieszczane sg w przestrzeni parametrow losowo. Ponowne rozwig-
zanie polega na wskazaniu tego z nich, ktdry daje najmniejsza warto$¢ funkcji kryterial-
nej. Procedura moze by¢ powtarzana wielokrotnie, co zwigksza szanse na odnalezienie
doktadniejszego oszacowania warto$ci parametrow w minimum globalnym.

o Algorytmy genetyczne. Sa one ,inteligentng” wersjg przeszukiwania losowego
[23], [27]. Algorytmy te operuja na pewnej populacji losowo utworzonych ciagdéw
binarnych (zwanych osobnikami), ktére wymieniajg pomiedzy sobg informacje (krzy-
zuja si¢), tworzac kolejne pokolenia. W ,ciele” kazdego osobnika zakodowane sg
argumenty optymalizowane] funkcji kryterialnej, czyli warto$ci parametrow modelu
(okreslone z rozdzielczoscia zalezna od liczby bitow, na jakich sg reprezentowane).
Dzigki stosowaniu regul wyboru zgodnych z przyjetym rozkladem prawdopodobien-
stwa, najlepiej przystosowane osobniki (tj. wektory parametrow dajace najnizsze
warto$ci funkcji kryterialnej) maja najwicksze szanse na przekazanie swoich cech
nastgpnemu pokoleniu. Dodatkowo stosuje si¢ tzw. operatory genetyczne (np. muta-
cje), ktore wprowadzajg losowe zmiany w populacji, a przez to zwickszajg szans¢
osiggnigcia minimum globalnego. Zaleta algorytmow genetycznych jest to, ze korzy-
staja jedynie z warto$ci funkcji celu, bez dodatkowych zalozen o przestrzeni poszuki-
wan (takich jak: cigglo$¢, istnienie pochodnych czy jednomodalnos¢ funkcji celu),
wada zas$ to, ze najczesciej dajg rozwigzanie tylko zblizone do optymalnego.

o Symulowane wyzarzanie. Jest to kolejna metoda stochastyczna, zainspirowana
tym razem procesami termodynamicznymi towarzyszacymi powolnemu schtadzaniu
metali czy cieczy po wczesniejszym ich podgrzaniu. Naturalnym efektem jest tworze-
nie si¢ sieci krystalicznej o minimalnej energii [37], [66]. Estymacja rozpoczyna si¢
od wyznaczenia wartosci funkcji kryterialnej dla startowego wektora parametrow.
Nastepnie generowane sa duze ilosci losowych perturbacji parametrow i obliczane
odpowiadajace im wartosci funkcji kryterialnej. Minimalizowana funkcja V jest ana-
logiem energii w opisujagcym schtadzanie rozktadzie prawdopodobienstwa Boltzman-
na. Zgodnie z nim prawdopodobienstwo przejscia do nowego stanu V, ze stanu V)
wynosi exp(—(V, —¥)/kT), gdzie k jest stala Boltzmanna, a T aktualng ,,temperaturg”

algorytmu. Uzyskiwane wzrosty i spadki funkcji kryterialnej sa dopuszczane zgodnie
z tym rozktadem (akceptacja matego wzrostu jest bardziej prawdopodobna niz duzego,
a kazde zmniejszenie funkcji kryterialnej jest zatwierdzane), dzigki czemu algorytm
przeszukujacy duza przestrzen wokot aktualnego wektora estymat moze opusci¢ mi-
nimum lokalne i zdaza¢ do globalnego. Dodatkowo wraz z postepem obliczen zmnie;j-
szany jest parametr T (nastgpuje ,,schtadzanie algorytmu”), co zmniejsza obszar testo-
wany przez losowe perturbacje w nastepnych krokach.

e Losowe restartowanie. Technika ta polega na naglej zmianie wartosci wektora
parametrow (nowe warto$ci lub/i momenty zmiany dobierane sa losowo), stosowane;j
zwykle wtedy, gdy uzywany algorytm iteracyjny utracit mozliwos¢ powrotu do obsza-
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ru w przestrzeni parametréw, w ktorym zanotowano najlepszy dotychczas wektor
parametrow. Stad losowe restartowanie jest czesto laczone z innymi metodami.

Metody lokalne

Typowym przyktadem metod lokalnych sa metody gradientowe [40], [66]. Esty-
macja rozpoczyna si¢ w nich od ,,zgadnigcia” startowego wektora parametréw (np.
dowolny punkt na powierzchni z rysunku 4), a nastepnie algorytm ,,schodzi” krokami
z wybranego punktu w do6t do minimum lokalnego, ktore (przy szczesliwie wybranym
wektorze startowym) moze okazaé si¢ ekstremum globalnym. Jak wida¢, w takiej
sytuacji jakos¢ estymacji zaleze¢ begdzie od doboru wektora startowego oraz kryterium
konczacego iteracyjne poszukiwania minimum funkcji kryterialne;j.

W praktyce estymacja parametrow modeli NLP czesto realizowana jest w dwoch
etapach: na poczatku stosuje si¢ metode globalng, dajaca przyblizone warto$ci esty-
matoré6w w sasiedztwie minimum globalnego, a nastgpnie uzywana jest metoda gra-
dientowa umozliwiajaca precyzyjne oszacowanie wartosci parametrOw w minimum
globalnym. W metodach gradientowych najczesciej stosowana jest funkcja kryterialna
analogiczna do metody wazonych najmniejszych kwadratow (z réznymi postaciami
macierzy wag).

W przypadku nieliniowej modyfikacji metody najmniejszych kwadratow najefek-
tywniejsze procedury bazuja na iteracyjnym poszukiwaniu minimum lokalnego
w kierunku ,,z gorki” wzgledem punktu startowego wybranego w przestrzeni parame-
trow. Iteracyjny schemat obliczen ma postac [73]

6i+1 = éi _ﬂiM;lveVi ) (54)
gdzie 4 jest rozmiarem kroku, V,V, = (oV/ 80)| s to gradient funkcji kryterialnej, a M;

jest macierza modyfikujacg kierunek poszukiwan (zalezng od él. ). W przypadku nieli-
niowej metody wazonych najmniejszych kwadratow

VoV, =-X(0,)"W(y-g,(u.0,)=-X(0,)  We(®,) . (55)

Najprostszym kierunkiem poszukiwan minimum funkcji kryterialnej jest zapropo-
nowany juz przez Cauchy’ego kierunek gradientu (najwigkszego nachylenia), co uzy-
skuje si¢, przyjmujac

M, =I. (56)

Wiadomo jednak, ze poszukiwanie w kierunku gradientu jest nieefektywne,
szczegolnie w przypadkach zle uwarunkowanych numerycznie w poblizu mini-
mum.

Innym podejsciem jest zastosowanie poszukiwan w kierunku Newtona, przyjmujac
za macierz M hessian funkcji kryterialnej V; charakteryzujacej i-ty krok
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(57)

Rozwigzanie to uzyskuje sig, szukajac minimum kwadratowego przyblizenia funk-
cji kryterialnej uzyskanego przez rozwinigcie jej w szereg Taylora w poprzednim
punkcie i uwzglednienie trzech pierwszych wyrazow. Kierunek Newtona wymaga
(czesto klopotliwego) obliczenia macierzy drugich pochodnych. Ponadto z dala od
minimum macierz M nie musi by¢ dodatnio potokreslona, co powoduje, ze w praktyce
powszechnie stosuje si¢ alternatywne kierunki minimalizacji [73].

Kierunek Gaussa—Newtona otrzymuje si¢, linearyzujac model przez rozwinigcie go

w szereg Taylora w punkcie éi i uwzgledniajgc dwa pierwsze wyrazy szeregu. Wtedy
macierz M przybiera postac przyblizonego hessianu funkcji kryterialne;j:

M, =H(8,)=X"(0,)WX(®,). (58)

Kierunek Levenberga-Marquardta uzywany jest w przypadku probleméw nume-
rycznych. Jest on kompromisem pomi¢dzy kierunkami gradientu i Gaussa—Newtona:

M, =H(6,)+4I, (59)

gdzie k£ moze peli¢ alternatywng rolg w stosunku do rozmiaru kroku . Duze k& daje
krok w kierunku gradientu, a mate daje krok Gaussa—Newtona.

W metodzie stosujacej kierunek gradientu sprzezonego (quasi-Newtona) wykorzy-
stywany jest nie tylko gradient funkcji kryterialnej w aktualnym oszacowaniu wektora
parametrow, lecz rowniez kierunek obrany przez algorytm w poprzednim kroku tak,
by konstruowany kierunek poszukiwania minimum byt sprz¢zony wzgledem kierunku
poprzedniego. Z tego tez powodu wzor na obliczenia iteracyjne ma zmodyfikowang
posta¢ metody gradientu, i tym samym nieco inng niz rownanie ogoélne (54)

0,,=0,—ug =0,—u(V,V,-Ag.), (60)

gdzie g jest kierunkiem minimalizacji, a warto$¢ skalarng A oblicza si¢, wykorzystujac
poprzednig i1 aktualng warto$¢ gradientu [66]. Kierunek poczatkowy gy przyjmowany
jest zwykle tak jak w metodzie gradientu — jako V QV(O

start / *

Zazwyczaj zaleca si¢, aby podczas estymacji parametrow modeli NLP stosowac
algorytm Gaussa—Newtona z tlumieniem lub modyfikacje Levenberga—Marquardta
w przypadku zadan zle uwarunkowanych numerycznie [15], [73], dobre efekty uzy-
skuje si¢ rowniez z gradientem sprze¢zonym.

Wspomniane tlumienie jest technika polegajaca na zmniejszaniu dtugosci kroku.
Idealny rozmiar dla minimalizowanego kryterium, ktére byloby rzeczywiscie kwa-
dratowe, dany jest przez u = 1. Zwykle jednak poszukuje si¢ kolejno takiego u (roz-
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poczynajac od 1 i zmniejszajac krok), az nowe wartosci estymat parametréw dadza
mniejszg warto$¢ kryterium [73].

Estymuje si¢ zwykle wszystkie parametry modelu odwrotnego w kazdym kroku
obliczen iteracyjnych. Istniejg tez metody dwu- 1 wieloetapowe, w ktorych tylko nie-
ktore parametry estymowane sag w danej iteracji.

Waznym elementem okreslajacym dokladnos$¢ estymacji parametrow modeli NLP,
podobnie jak w przypadku ich liniowej postaci, jest macierz kowariancji estymatorow,
Saee [4], [33]

Syp=H'PH",

(61)
P=E(V,V-V,V).

Ze wzgledu na nieliniowo$¢ modelu pod wzgledem parametrow, wartosci ele-
mentéw macierzy hessianu zalezg od punktu @ w przestrzeni parametréw, w ktorym

jest ona wyznaczana — H=H(0" ). Otrzymujac w rezultacie pomiaru poéredniego

warto$ci estymat, doktadnos¢ estymacji mozna oszacowa¢ w tym wilasnie punkcie.
Niestety zlozono$¢ modeli nieliniowych powoduje, iz macierzy H zwykle nie daje si¢
wyliczy¢ analitycznie. Wybierajac jako kryterium wazone najmniejsze kwadraty,
mozna skorzysta¢ z jej liniowego przyblizenia, a macierz wrazliwosci wyznaczy¢
numerycznie. Wtedy

VV=-X"Weg, P=X"WE( )W X=X"WS W'X. (62)

Przyjmujac oznaczenie X = X(é) , liniowe przyblizenie macierzy kowariancji
w punkcie zdefiniowanym przez obliczone estymaty mozna wyrazi¢ nastgpujaco:

Sapr = (XWX XTWS WIX(XTWX) ™, (63)

co przy nieskorelowanym, stacjonarnym szumie bialym (S, =c 1) i symetrycznej
macierzy wag upraszcza si¢ do postaci

Sy~ WXTWX) ™ (64)

Alternatywa dla przyblizonych metod liniowych jest stosowanie zaawansowanych
technik numerycznych pozwalajacych dokladniej oszacowa¢ doktadno$¢ estymacji
nieliniowej [66], [88]. Do tej grupy nalezy przede wszystkim metoda Monte Carlo.

Nieliniowe modele odwrotne charakteryzujg si¢ dodatkowo bardziej skompliko-
wanym ksztattem konturéw niepewnosci tacznej, niz na przykltad w przypadku modeli
liniowych. Kontury te, dane rownaniem [88]

AOTHA® ~ 62 pF,_(p,N - p)., (65)
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nie sa juz idealnymi hiperelipsoidami, lecz moga by¢ silnie zakrzywione w przestrzeni
parametrow [70].

Zazwyczaj analityczne wyznaczenie konturdw niepewnosci nie jest mozliwe.
W takim przypadku stosuje si¢ metody numeryczne. Poszukiwane granice, obejmujace
zadang frakcje potencjalnych wektoréw estymat, wyznaczane sg przez obliczenie
warto$ci zastosowanego kryterium $redniokwadratowego V' dla wielkiej liczby pertur-

bacji parametréw wokot 0 (zazwyczaj stosuje si¢ rOwnomierng siatke w przestrzeni
parametrow) i rysujac punkty spetniajace zaleznos¢:

V(0+A0)-V(0)<o’pF_,(p,N-p) (66)

w odpowiednim uktadzie wspotrzednych. Poniewaz petlny rozktad prawdopodobien-
stwa zdefiniowany jest w p-wymiarowej przestrzeni parametréw, to najczesciej doko-
nuje si¢ zobrazowania obszaru niepewnosci tacznej w wybranych podprzestrzeniach
2- lub 3-wymiarowych, uzywajac zaawansowanych procedur interpolacyjnych, jak np.
funkcje sklejane [88].

Sztuczne sieci neuronowe

Nowym podejsciem do estymacji parametréw modeli NLP jest zastosowanie
sztucznych sieci neuronowych (SSN). W swej istocie SSN sa realizacjg nieliniowych
modeli empirycznych, majaca umiej¢tnos¢ iteracyjnego uczenia si¢ (przez korekcje
parametrow zwanych wagami) odwzorowania danych wejsciowych na dane wyjscio-
we (rys. 5) [73]. W zaleznos$ci od postaci nieliniowej funkcji aktywacji charakteryzu-
jacej przetwarzanie neuronu, SSN mozna podzieli¢ na sieci globalne (zastosowanie
funkcji sigmoidalnych — glownie w sieciach jednokierunkowych i rekurencyjnych) lub
lokalne (uzycie funkcji radialnych, majacych dla danego neuronu wartosci istotnie
niezerowe tylko w otoczeniu centralnego punktu w przestrzeni parametrow). Teore-
tycznie sie¢ z dwoma nieliniowymi warstwami ukrytymi potrafi nauczy¢ si¢ dowolne-
go odwzorowania. W wielu przypadkach okazuje si¢, ze SSN potrafig lepiej 1 szybciej
rozwigzywac postawione problemy (zwtaszcza nieliniowe) niz standardowe algorytmy
numeryczne [54]. SSN cechuja si¢ rowniez zdolnoscia generalizacji, tj. udzielania
poprawnej odpowiedzi dla danych nieuzywanych w procesie uczenia, i wykazuja duza
odpornos¢ na dane zawierajace szumy [54], [77].

Podczas uczenia sieci na jej wejscie podawane sg wektory sprobkowanych sygna-
low wejsciowych (lub dane uzyskane przez ich przetworzenie w bloku ekstrakcji cech
—rys. 5), a odpowiedz SSN poréwnywana jest z oczekiwanymi rezultatami. Na pod-
stawie r6znicy miedzy nimi modyfikowane sg wagi SSN. Wynika stad, ze wlasciwos$ci
obiektu musza by¢ znane na etapie uczenia. Zbiory uczace nalezy zatem tworzy¢,
dokonujac wielokrotnego pomiaru tych wlasciwosci dla ré6znych stanéw systemu lub
generujac syntetyczne dane pomiarowe wedlug modelu symulacyjnego (rys. 6) [60].
Drugie z podej$¢ ma wiele zalet — przede wszystkim umozliwia zebranie dowolnej
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liczby danych powigzanych z réznymi stanami obiektu z jednoczesng bezbtedng zna-
jomoscig warto$ci charakteryzujacych go parametrow.

Dane uczace
wy
we —
wy
Blok
ekstrakcji :> SNN strojenie
cech wag SSN

K

Rys. 5. Schemat ilustrujacy trenowanie SSN z wykorzystaniem danych uczacych sktadajacych sig
z duzej liczby odpowiadajacych sobie par wektorow wejsciowych (we) 1 wyjsciowych (wy)
Fig. 5. The scheme illustrating the artificial neural network training with the use of training data
consisting of a large number of corresponding pairs of input (we) and output vectors (wy)

Stan obiektu Model
(wartosci symulacyjn :>
parametrow) y yiny

y

0

Rys. 6. Schemat generacji danych syntetycznych
(0 — aktualne warto$ci parametrow modelu,
y — wyjscie modelu) stuzacych do nauki rozwigzywania zadania odwrotnego przez SSN
Fig. 6. The scheme for the generation of synthetic data
(0 — current values of model parameters,
y — model output) used to train an artificial neural network to solve the inverse problem

A

y Blok

|:> ekstrakdji :> SNN :>
cech

Rys. 7. Schemat prezentujacy nauczong SSN dzialajaca jako nieliniowy model odwrotny
(y — wyniki pomiaréw bezposrednich, @ — oszacowane wartosci parametréw modelu)
Fig. 7. The scheme presenting a trained neural network operating as a nonlinear inverse model

(y — results of indirect measurements, @ — estimates of the values of model parameters)

Jakos¢ tak prowadzonych pomiaréw niewatpliwie zalezy od doktadnosci modelu
symulacyjnego. Zastosowanie modeli kompleksowych do generacji danych uczacych
wiaze si¢ z dlugim czasem obliczen. RoOwniez proces trenowania SSN jest bardzo
czasochlonny. Jednakze wytrenowana SSN wyznacza (estymuje) parametry obiektu
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na podstawie aktualnych wartosci pomiarow bezposrednich bardzo szybko i moze by¢
stosowana w czasie rzeczywistym. Tak przygotowana sie¢ neuronowa jest nielinio-
wym modelem odwrotnym (rys. 7).

4.2. METODY REGULARYZACIJI ESTYMACII ZLE UWARUNKOWANE]J NUMERY CZNIE

Wiele z wymienionych wczesniej metod estymacji wymaga odwrdcenia macierzy
informacyjnej. Przypadki ztego uwarunkowania tego procesu wystepuja w sytuacjach,
w ktorych wyznacznik odwracanej macierzy jest bliski zeru, co przektada si¢ na bar-
dzo duza warto$¢ liczby uwarunkowania, czyli stosunku jej najwickszej wartosci oso-
bliwej do wartosci najmniejszej. Obliczane wtedy estymaty sa wyjatkowo wrazliwe na
zaklocenia zawarte w danych pomiarowych. Aby polepszy¢ uwarunkowanie nume-
ryczne estymacji, stosuje si¢ metody regularyzacji. Operacja taka polega na zastgpie-
niu zagadnienia oryginalnego problemem przyblizonym, ktérego rozwigzanie jest
znaczgco mniej wrazliwe na bledy.

Zazwyczaj podczas regularyzacji uwzglednia si¢ posiadana wiedze¢ aprioryczng
o wlasciwosciach poszukiwanych estymat lub stosowane sg specyficzne techniki nu-
meryczne. Dobor metody regularyzacji zalezy zarowno od ilosci posiadanej wiedzy
o poszukiwanym rozwigzaniu, jak rowniez od formy tej wiedzy. Podobnie jak w przy-
padku estymacji, rozrozni¢ nalezy takze m.in. regularyzacje problemow liniowych
i nieliniowych. Analogicznie pierwsze rozwigzanie otrzymuje si¢ jednokrokowo, na-
tomiast w drugim przypadku za pomoca algorytmow iteracyjnych. Regularyzacja li-
niowa jest popularniejsza i lepiej opracowana niz nieliniowa.

Metody regularyzacji wykorzystywane sa przede wszystkim w zadaniach odtwa-
rzania sygnatow pomiarowych (gtdownie wtedy, gdy w torze przetwarzania znajdujg
si¢ bloki catkujace) i analizie danych wielowymiarowych. Rzadziej stosowane sg
w rozwigzywaniu drugiego z zadan odwrotnych — tj. w ztozonych pomiarach posred-
nich.

Sama nazwa operacji nawigzuje do nadania poszukiwanemu rozwigzaniu bardziej
,regularnej” formy, w przeciwienstwie do efektu uzyskiwanego bez niej, kiedy jest
ono zdominowane przez propagujacy i wzmocniony szum pomiarowy. Mozna wyroz-
ni¢ kilka podstawowych mechanizméw uwzglgdnianych w algorytmach numerycz-
nych i dajgcych efekt regularyzacji [48], [73]. W metodach bezposrednich role wspot-
czynnika regularyzacji odgrywa krok dyskretyzacji ciagtego modelu matematycznego.
Innym sposobem (metody wariacyjne) jest ograniczenie mozliwych rozwigzan do
sygnatow, ktore minimalizujg lub maksymalizuja przyjete kryterium jakosci rekon-
strukcji. Ograniczenie ilo$ci rozwigzan uzyskuje si¢ tez przez parametryzacje odtwa-
rzanego sygnatu, a liczba parametréow jest wtedy odpowiednikiem wspolczynnika
regularyzacji. Niektére rozwigzania mozna tez uczyni¢ bardziej prawdopodobnymi od
innych przez uwzglednienie wielkosci charakteryzujacych poziomy niepewnosci
— petnia one wtedy role wspolczynnika regularyzacji. Podczas obliczen iteracyjnych
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efekt regularyzacji uzyskiwany jest tez przez wczesniejsze zakonczenie dziatania algo-
rytmu (pomocna moze by¢ wtedy kontrola dopasowania modelu do danych testuja-
cych). Liczba iteracji rownowazna jest wtedy wspotczynnikowi regularyzacji. Jeszcze
jednym mechanizmem, mozliwym do wykorzystania w metodach uwzgledniajacych
transformacje sygnatu, jest stosowanie odpowiednich ograniczen w dziedzinie trans-
formacji — np. w dziedzinie czgstotliwos$ci role parametru regularyzacji pelni¢ moze
czestotliwo$¢ graniczna filtra dolnoprzepustowego.

4.2.1. REGULARYZACJA ESTYMACIJI I JE] KONSEKWENCIJE

Typowe podejscie do regularyzacji estymacji polega na uzupekieniu minimalizo-
wanej funkcji kryterialnej V' o czynnik kary (2, zalezny od wektora parametréw. Daje
to nastepujaca postac funkcji kryterialne;j:

V.(0)=V(0)+aQ(0), (67)

gdzie a jest skalarnym wspotczynnikiem regularyzacji. W réznych metodach stosuje
si¢ r6zne postaci czynnika kary, uwzgledniajace odstepstwo estymowanego wektora
od spodziewanych wlasciwosci parametrow (wartosci, gtadkos¢ itp.). Najczesciej
przyjmuje on ogdlng postac:

Q(6)=|D(6-6) |, (68)

gdzie D jest dyskretna postacig odpowiedniego operatora, zwang macierza regulary-
zujaca, a @ jest wybranym, charakterystycznym dla obiektu wektorem (np. typowym
punktem pracy). Minimalizujac Vx (0), uzyskuje si¢ obcigzony estymator

A

0, =arg n%in V. (0) (69)

majacy warto$¢ oczekiwang 0, = EO » - Obcigzenie bg mozna oszacowac linearyzujac
zregularyzowang funkcje kryterialng przez jej rozwinigcie w szereg Taylora. Dane jest
ono og6lng zaleznoscia [33]:

b,=0.-0,=—a[H,(0,)+aH,(0,)]"'V,2(,), (70)
gdzie macierze hessianu H i gradient V sa okre$lone nastepujaco:

2 2
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Obcigzenie zregularyzowanego estymatora, rosngce wraz z parametrem «, jest ceng za
uzyskiwane wtedy zmniejszanie wartosci elementow macierzy kowariancji Sy danej
0go6lnym wzorem [33]:
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Sk

[H,(8,)+ aHQ(eo)]_l P(0,)[H,(0,) + O‘HQ(BO)]_1 . (72)

Podczas zregularyzowanej estymacji (zar6wno w przypadku modeli liniowych jak
i nieliniowych) zazwyczaj stosowane jest kryterium w postaci metody najmniejszych
kwadratow. Wtedy dla addytywnego nieskorelowanego szumu gaussowskiego

V,V=-X"s, P=EV,V -V)V)=X"E(ee")X=0"X"X. (73)

Jednoczesnie tez, po zakonczeniu estymacji, gdy model jest dopasowany do da-
nych empirycznych i rezydua sg odpowiednio male, hessian Hy przyblizy¢ mozna
nastepujacg macierza kwadratowa [66]:

H, ~X'X. (74)

Zwykle metodami apriorycznymi lub a posteriori poszukuje sig takiej wartosci pa-
rametru regularyzacji a, ktora minimalizuje blad $redniokwadratowy estymacji.

4.2.2. METODY REGULARYZACIJI LINIOWE]

Do typowych podej$¢, uwzgledniajacych aprioryczng wiedze o poszukiwanym
rozwiazaniu, nalezy wymuszenie ,,gladkosci” estymowanego wektora, tj. minimaliza-
cja r6éznic migdzy warto$ciami sasiadujacych parametréw. Przyjmujac w rownaniu
(35) 0" =0, uzyskuje sic metode Tichonowa—Phillipsa [55], [79], [81], zwana tez
regularyzacja Phillipsa—Twomeya lub Tichonowa—Millera [50], [66]. Najcze$ciej ma-
cierz D przyjmuje posta¢ dyskretnego operatora rozniczkowania n-tego stopnia, nie-
zaleznego od 0, np. dla pierwszej pochodnej

1 -1 0 .. 0 0
01 -1 .. 00

D=|: 1 ionon (75)
00 0 .. 1 -1
00 0 .. 0 0]

Minimalizowana jest zatem funkcja kryterialna
Vep =lly = 2,,®) |* +e || DO |, (76)
co daje estymator
0., =(X"X+aD™D)'Xy. (77)

W innym popularnym podej$ciu, zaproponowanym przez Twomeya [81], regula-
ryzacja polega na minimalizacji odleglosci estymat od weze$niejszego oszacowania 0
(przy D =1I), minimalizowany jest zatem funkcjonat
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Vr=lly-2,0)| +a|0-6"|7, (78)
i w efekcie estymator przyjmuje postac
0, =(X"X+al)'(X"y+a8"). (79)

Gdy brak jest szczegotowych informacji o poszukiwanym rozwigzaniu, wowczas
mozna zastosowaé 0. =0, przy D =1. Wtedy minimalizacja funkcjonatu o postaci

Ve =IlY = 2,(0)|I* +a0"0 (80)

daje jedna z najpopularniejszych metod — metode regresji grzbietowej (RR) [30], [31].
W tym przypadku minimalizuje si¢ jedynie ,,amplitude” wektora, a parametry stabo
zdefiniowane przez dane pomiarowe przyciggane sa do 0 (tj. do poczatku uktadu
wspotrzednych w przestrzeni parametrow). Efektem regularyzacji jest estymator

0., =(X"X+al)'XTy. (81)

W metodzie regresji grzbietowej zaleca si¢ normalizacje macierzy wrazliwosci X, co
powoduje, ze elementy diagonalne odwracanej macierzy s3 jedynkami i w czasie es-
tymacji kazdy z nich zwigkszany jest proporcjonalnie o warto$¢ a.

Kolejna metoda regularyzacji polega na estymacji jedynie wybranego podzbioru
parametrow modelu odwrotnego, z pomini¢ciem tych, ktorych wptyw na wyniki po-
miarow jest znikomy. W przypadku modeli liniowych podejscie takie jest dobrze zna-
ne i jest rownowazne metodom selekcji zmiennych niezaleznych w rownaniach wielo-
krotnej regresji [29]. Wynika to stad, iz kazda zmienna budujaca model liniowy
skalowana jest przez wlasny parametr. Oznaczajac jako B wektor parametrow stoja-
cych przed zmiennymi pozostawionymi w modelu, a jako A oznaczajagc pozostale
z nich, tak ze {0} = {B}U{A}, model wielokrotnej regresji liniowej przedstawi¢ moz-
na nastgpujaco:

Yn= XﬂB + Xi)\"

yzym+e’

(82)

gdzie Xz 1 X, s3 odpowiednio macierzami wrazliwo$ci modelu na parametry estymo-
wane 1 nieestymowane. Selekcja zmiennych identyfikowanego modelu polega zatem
na odrzuceniu zmiennych pozostatych, ktére jednak potencjalnie wptywaja na posia-
dane dane empiryczne. Jest to rOwnowazne przypisaniu stojacym przy nich parame-
trom warto$ci zerowych. Podczas estymacji stosowany jest zatem zredukowany model

Yﬁ =X ﬂB .
Tak przeprowadzona selekcja zmiennych, a tym samym selekcja estymowanych

parametrow, ma swoje konsekwencje [29]. Po pierwsze, uzyskiwane estymatory pod-
zbioru parametréw obarczone sg obcigzeniem bgp:
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bgy = Ak,

_ (83)
A=(XpX,) XX,

gdzie A jest macierza aliasingu parametrow, a indeks 0 oznacza prawdziwe wartosci
parametrow A. Macierz kowariancji wyselekcjonowanych parametrow (dla metody
najmniejszych kwadratow) wyraza si¢ wzorem:

Sep =0 (XX ) (84)

Dodatkowo oszacowana na podstawie rezyduéw wariancja szumu jest zazwyczaj
przeszacowana, co wynika z jej obcigzenia wynoszacego [29]

by =k X 1= X, (XX ) XX 4, /(N— p). (85)

Korzystnym efektem tak przeprowadzonej selekcji jest zmniejszenie wariancji esty-
mowanych parametréw 3 w poréwnaniu z rozrzutem estymat uzyskiwanych z petnego
modelu. Wiasciwos¢ ta prowadzi zatem do regularyzacji estymacji i decyduje o sto-
sowaniu omawianej metody.

Innymi sposobami poprawy numerycznego uwarunkowania estymacji liniowej,
poza podejsciami dotychczas omoéwionymi, sg tez regresja sktadnikow glownych
(PCR) [36], [47], i metoda czgsciowych najmniejszych kwadratow (PLS) [87].

4.2.3. METODY REGULARYZACIJI NIELINIOWEJ

Metody podstawowe

W przypadku problemu nieliniowego, linearyzujac funkcje modelowa y,(0) =
gn(u, 0) przez rozwinigcie jej w szereg Taylora i uwzglednienie dwoch pierwszych
wyrazow, dla ogolnej postaci czynnika kary (rown. (68)) otrzymuje si¢ nastepujace
wyrazenie na krok algorytmu rekurencyjnego:

0., =0,+u(X"(8,)X(8,)+a,D'D) ' [X"(8,)(y-2,(8,))-2,D'D®, —0")], (86)

gdzie a; powinno male¢ w kolejnych iteracjach do zera, co zapewnia zbiezno$¢ algo-
rytmu dla danych pozbawionych zakldcen i jednocze$nie niweluje obcigzenie esty-
matorow. Stosujac jednak rzeczywiste dane pomiarowe, zawierajace zaktocenia loso-
we, proces iteracyjny nalezy przerwaé po odpowiedniej liczbie krokow, by uniknaé
niekontrolowanego wzrostu propagujacego btad danych. Podobnie jak w przypadku
regularyzacji liniowej, rézne postaci macierzy regularyzacji i wektora 8" prowadza do
r6znych metod regularyzacji nieliniowe;.

Przyjmujac D = I i rozwijajac funkcje modelowa w punkcie 8" (tzn. stosujac
0, =0"), otrzymuje si¢ algorytm zaproponowany przez Levenberga i Marquardta
[39], [45]
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0., =0, +u(X"(0)X®0)+a )" X" 0)(y-2,0,)), (87)

gdzie dodatkowo parametr y kontroluje dlugos$¢ kroku. Wartos¢ parametru regulary-
zacji o; zmieniana jest w kazdej iteracji, w zaleznosci od uzyskanego efektu. Typowo
przy zmnigjszeniu warto$ci minimalizowanej funkcji kryterialnej dzieli si¢ go przez
10 i dokonuje aktualizacji wektora estymat, w przeciwnym wypadku o; mnozone jest
przez 10, a estymator nie jest aktualizowany [66].

Stosujac ®° =0 i macierz regularyzacji D w postaci operatora rézniczkowania,
uzyskuje sie nieliniowg wersje metody Tichonowa—Phillipsa

0, =0, +u(X"0,)X(®,)+a,D"'D)"'[X"0,)(y-g,(®,))-aD'DH,]. (88

Osobnym zagadnieniem jest dobor optymalnej wartoSci wspotczynnika regularyzacji
a. Poszukiwania takiej wartosci dobrze jest zacza¢ od o, = tr(XTX)/ tr(D'D) [66],

cho¢ jest to warto§¢ zawyzona w kontekscie minimalizacji tacznego btedu estymacji
parametrow [64].

Przyjmujac D = I i przy ustalonym 0" =0, , uzyskuje si¢ kolejny algorytm reali-
zujacy iteracyjnie zregularyzowang metod¢ Gaussa—Newtona (metode Bakuszynskie-
go) [3]

0,1 =0, +u(X"(0)X(®) + 1) X" (B)(y - £, (8,) - ,(8, ~8))].  (89)

Latwa do implementacji jest zawsze dobrze uwarunkowana numerycznie zarowno
metoda Newtona—Landwebera [38]

0,,,=0,+uX"(0,)(y-g,®,))), (90)

jak 1 jej modyfikacja zaproponowana przez Scherzera, uwzgledniajaca czynnik Baku-
szynskiego [71]

61’+1 :61'+:UXT(61')(y_gm(éi))_ai(éi_00)‘ ©On

Roéwniez w problemach nieliniowych mozna zastosowaé selekcje estymowanych
parametrow, przyjmujac za kryterium selekcji catkowity blad s$redniokwadratowy
estymatorow, ktéry osigga minimum (jako wynik kompromisu miedzy ich obciaze-
niem i wariancja) dla pewnego optymalnego podzbioru parametrow [58]. Minimali-
zowana jest wtedy nast¢pujgca funkcja kryterialna:

VrB) =11y =y, (B (92)

Strukturg zawierajacg informacje o wplywie zarowno korelacji na wariancj¢ esty-
matoréw, jak i poszczegdlnych parametrow modelu na jego wyjscie jest macierz
wzglednej wrazliwosci estymatoré6w na dane pomiarowe, X,.. Obliczajgc normy po-
szczegolnych wektorow tej wrazliwosci,
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m, =X, | [Xelly s 1%, [,]" =[diag(X.X])1"*, (93)

uzyskuje si¢ skalary, ktorych wartosci sg tym wigksze, im bardziej dany parametr
zwicksza wariancj¢ estymatorow i im mniejszy ma wplyw na wyjscie modelu.
Pozwala to zaproponowac algorytm selekcji, w ktorego kolejnych krokach odrzu-
cane sg parametry charakteryzujace si¢ najwicksza warto$cia normy wektora
wrazliwos$ci. Poniewaz macierz wrazliwosci kazdego nowo wyselekcjonowanego
zbioru parametrow jest inna, podang procedurg obliczania norm i selekcji nalezy
powtorzy¢ w kazdym kroku. Jednoczesnie powinny by¢ obliczane catkowite bledy
systematyczne i losowe estymacji, aby wyselekcjonowany zbiér parametrow byt
optymalny [58].

W przypadku modeli nieliniowych, jakimi sag modele kompleksowe, wyelimino-
wanie czg¢$ci parametrow z procesu estymacji nie powoduje ich zniknigcia (przez
wyzerowanie) ze struktury modelu, jak wystepuje to w przypadku liniowych modeli
regresji, 1 nalezy przypisa¢ im jakie§ wartosci — moga to by¢ na przyktad wartosci
typowe A". Powoduje to, ze wzor na obcigzenie ma nastepujaca zmodyfikowana
postac [58]

by ~[X5(Bos 2 )X 5 (Bos 2 )T X5 (Bo, 2 )X, (By, A )AL, 94)

gdzie AA jest rOznicg migdzy rzeczywistymi wartoSciami nieestymowanych parametrow
a przyjetymi w modelu ich warto$ciami typowymi (AL =4, —L"). Przyjmujac za A
srodek zakresu zmiennosci parametrow (ktory zazwyczaj da si¢ okresli¢), mozna
oszacowac wektor AA dla najgorszego przypadku jako AX . = %(k —A,,) 1uzy-

max

waé go podczas selekcji parametrow. Macierz kowariancji dana jest przyblizonym
wzorem [58]

Ssp = 0 (X (Bo, k)X 5By, A )] (95)

Metody tqgczone

Analogiczne efekty poprawiajgce doktadnosci estymacji nieliniowej mozna uzy-
ska¢, taczac opisane wczesniej metody regularyzacji Levenberga—Marquardta i Ticho-
nowa—Phillipsa. Funkcja kryterialna przyjmuje wtedy postac [63]

Virrr®) =11y =y, @) |* +7 [ DO|* + [ 8-0" |, (96)

co ostatecznie prowadzi do nastepujacego sposobu modyfikacji wektora parametrow
w kolejnych iteracjach

0., =0,+u(X"(,)X(®0,)+7D'D+a1) ' [X"(8,)(y-g,0))-7D'D8]. (97
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Z wtasciwosci metody LM i klasycznej postaci TP, stosowanej do regularyzacji pro-
blemoéw liniowych, mozna wnioskowaé, ze zaproponowana procedura iteracyjna ce-
chuje si¢ poprawa uwarunkowania numerycznego odwracanej macierzy, ,,wygtadza-
niem” wektora estymat tych parametrow, ktorym odpowiadaja niezerowe elementy
macierzy D (typowym dla TP) oraz niewielka zmiana wzgledem wektora startowego
warto$ci pozostatych, stabo zdefiniowanych parametrow (w sensie wrazliwosci wyj-
$cia modelu), co jest cechg metody LM.

Polaczenie selekcji parametrow z metoda Levenberga—Marquardta pozwala jedno-
czesnie wyeliminowac¢ z estymacji parametry nieznacznie wplywajace na rejestrowane
dane, poprawi¢ uwarunkowanie numeryczne odwracanej macierzy i modyfikowaé
kierunek poszukiwania minimum funkcji kryterialnej, ktora przyjmuje postaé [58]:

Voo B) =1y =¥, BA) P +a || BB | (98)

Stosujac technike linearyzacji modelu analogicznie do przypadku oryginalnej metody
Levenberga—Marquardta, uzyskuje si¢ wzor na iteracyjng estymacje parametréw

B =B, + (X" B2 )XB A+, D)X B ANy -2, BR) . (99)

Uzyskany estymator jest obcigzony, co wynika zardbwno z przypisania typowych war-
todci nieestymowanym parametrom A, jak i zastosowania czynnika kary za odstgpstwo
estymat od B

5. SZACOWANIE DOKELADNOSCI POMIAROW POSREDNICH

Wszystkie trzy wymienione na wstegpie kategorie modeli matematycznych stoso-
wanych w pomiarach posrednich maja wptyw na ich niedokladnos¢. W przypadku
modeli typu biala skrzynka decydujg o tym dwa elementy. Pierwszy z nich jest konse-
kwencja idealizacji rzeczywisto$ci opisywanej za pomocg zastosowanego réwnania.
Uzycie w obliczeniach dowolnego prawa fizycznego zwigzane jest z pominigciem
wielu innych zjawisk zachodzacych jednoczesnie w badanym obiekcie i majgcych swe
odzwierciedlenie (cho¢ czasami mato istotne) w wynikach pomiarow bezposrednich.
Podobnie zastosowanie matematycznego réwnania definicyjnego (np. wzoru na pole
powierzchni prostokata) nie indukuje bezbtednosci obliczen, gdyz abstrakcyjne
obiekty matematyczne sg tylko bardziej lub mniej doktadng idealizacja wtasciwosci
konkretnego obiektu rzeczywistego. Drugim czynnikiem jest obecnos$¢ statych fizycz-
nych we wzorach wyrazajacych wiele praw i teorii fizycznych. Aczkolwiek, zgodnie
z podstawowymi koncepcjami praw natury, state fizyczne cechuja si¢ absolutng nie-
zmienniczoscia, to ich doktadne warto$ci nie sg znane, lecz wyznaczane eksperymen-
talnie (wyjatek stanowi tu m.in. predko$¢ swiatta w prozni, ktorej warto$¢ zdefinio-
wano w 1983 r.). Z tego powodu wyniki obliczen wykorzystujacych te wzory nie
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moga by¢ precyzyjniejsze niz doktadnos¢, z jaka znamy warto$ci wystepujacych
w nich statych fizycznych. Niedoktadno$¢ modeli typu szara skrzynka bierze si¢ za-
rowno z przyblizonego opisu fizycznego zjawisk wystepujacych w badanym obiekcie
(tym samym pojawiajg si¢ problemy omoéwione powyzej), jak i z tego, ze wartoSci
parametrow rownan matematycznych wyznaczane sg na podstawie danych ekspery-
mentalnych i sa od nich zalezne. Doktadnos¢ tak obliczonych wspotczynnikow mozna
oszacowac, postugujac si¢ metodami statystyki matematycznej. W przypadku modeli
typu czarna skrzynka do zagadnien zwigzanych z niedoktadnoscia oszacowania para-
metrow dochodzi jeszcze problem wyboru samych réwnan opisujacych zachowanie
badanego obiektu. Ich posta¢, warunkujaca lepsze Iub gorsze dopasowanie si¢ modelu
do obserwacji empirycznych, jest kolejnym czynnikiem wptywajacym na niedoktad-
no$¢ pomiaru posredniego.

Wiarygodno$¢ okreslenia stanu obiektu w znacznej mierze zalezy od doktadnosci
pomiaréw. O dokladnosci pomiarow bezposrednich decyduja metrologiczne wtasci-
wosci aparatury pomiarowej, zastosowana metoda pomiarowa oraz poziom zaktocen
zewnetrznych. Problematyka doktadnosci pomiaréw posrednich jest bardziej ztoZona.

5.1. BLAD I NIEPEWNOSC POMIARU

Wynik pomiaru bezposredniego, zaktadajac addytywny charakter czynnikow
wptywajacych, zapisa¢ mozna nastepujaco:

y:fm(y0)+As(fm_fO’W)+Ar(Z)3 (100)

gdzie A, oznacza btad systematyczny pomiaru, a A, to blad przypadkowy. Pierwszy
z bledow dotyczy dziatania przyrzadu i wynika z réznicy migdzy zalozonym
i rzeczywistym jego funkcjonowaniem (btad wzorcowania) oraz z réznicy pomiedzy
aktualnymi warunkami pomiaru i warunkami odniesienia (btad dodatkowy). Jedno-
cze$nie zaburzenie pola pomiarowego spowodowane podiaczeniem miernika do bada-
nego obiektu, skutkujace zmiang warto$ci mierzonej wielkosci, jest zrodlem jeszcze
jednej sktadowej btedu systematycznego — btedu metody [56]. Drugi czynnik powstaje
w wyniku oddziatywania na badany obiekt i przyrzad zaktocen zewnetrznych o cha-
rakterze losowym oraz jako efekt wewngtrznych szumow generujacych si¢ w aparatu-
rze elektroniczne;.

Bledy systematyczne charakteryzuja si¢ ta samg wartoscig, jezeli kolejne pomiary
yo wykonywane sg w takich samych warunkach, tym samym przyrzadem i ta samg
metodg i zmieniajg si¢ zgodnie z okreslonym prawem wraz ze zmiang wielkoSci
wptywajacych w. Biorac pod uwage przyczyny ich powstania, btedy systematyczne
podzieli¢ mozna na btgedy metody, wzorcowania i dodatkowe. W niektérych przypad-
kach mozna z duza doktadnosciag oszacowa¢ wartos¢ i znak btedu systematycznego
(np. btgdu wynikajacego z metody pomiaru) lub pewnej jego czgsci. Wyznaczona
wtedy teoretycznie lub eksperymentalnie wartos¢ zwana jest poprawka. Dodanie po-
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prawki do surowego wyniku pomiaru eliminuje odpowiednia czgs$¢ bledu systema-
tycznego, dajac tzw. skorygowany wynik pomiaru. Informacje podawane przez produ-
centa umozliwiaja obliczenie bledu granicznego A, dla znamionowych warunkow
pracy przyrzadu pomiarowego, a nastepnie wyznaczenie granic przedzialu obejmuja-
cego btedy systematyczne, w ktérym miesci si¢ warto$¢ prawdziwa

yO E<y_Agry’y+Agry> . (101)

Inny charakter maja bledy przypadkowe, ktoére w kolejnych pomiarach sa nieprze-
widywalne co do warto$ci bezwzglednej i znaku, pomimo niezmiennych y, i w, zasto-
sowania tego samego przyrzadu i metody pomiarowej. W celu oszacowania btedow
przypadkowych przeprowadza si¢ seri¢ pomiarow, a nastepnie stosuje aparat statysty-
ki matematycznej, traktujac wyniki jako realizacje zmiennych losowych. Podstawo-
wymi parametrami charakteryzujacymi y, 1 blad przypadkowy sg wtedy wartos¢ sred-
nia, odchylenie standardowe oraz odchylenie standardowe warto$ci $redniej. Na

podstawie skonczonej liczby pomiaréw mozna obliczy¢ ich estymaty y, o, i o5,

zgodnie ze wzorami:

1 N
F=— ¥, 102
y NE Vi (102)

s, =\/#Z<yl- -3y, (103)

5 N
& =i=\/;2(yi—y>2 : (104)

gdzie y; oznacza i-ty wynik w serii pomiarow, a N jest liczbg pomiaréow. Tym ra-
zem nie mozna jednak podaé granic przedziatu, w ktérym z pewnoscig miesci si¢
warto$¢ prawdziwa. Pozostaje okresli¢ przedzial, w ktérym y, lezy z prawdopodo-
bienstwem P

P{y—ta’,\HaySyoﬁf+taﬂNflay}=l—a, (105)

gdzie « oznacza arbitralnie wybrany poziom istotnosci, a #, .1 jest wspotczynnikiem
rozktadu zmiennej losowej opisujacej bledy przypadkowe.

Bledy systematyczne i przypadkowe wystepuja tacznie i naktadajg sig. Jezeli war-
tos¢ jednej ze sktadowych nie jest pomijalnie mata w porownaniu ze sktadowsa druga,
obie musza by¢ uwzglednione podczas analizy doktadnosci pomiaru. Ujednolicone
podejscie do tego problemu zaproponowaty mi¢dzynarodowe organizacje pomiarowe
i normalizacyjne, wydajac stosowny dokument [22]. Zgodnie z tymi zaleceniami wraz
z wynikiem pomiaru nalezy podawa¢ zwigzany z nim parametr, zwany niepewnosciq
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pomiaru. Niepewno$¢ charakteryzuje rozrzut wartosci, ktory mozna w uzasadniony
sposob przypisa¢ wielkoSci mierzonej. Podzielone zostaly one na niepewnos¢ typu
A 1 B. Pierwsza z nich, u, obliczana jest za pomoca statystycznej analizy serii pomia-
roéw, a druga, ug, innymi metodami [22]. Szczegodlnie o; wyznaczone z serii rowno-
wazne jest niepewnosci standardowej (typ 4), a przypisanie rozktadu jednostajnego
warto§ciom w przedziale granicznym umozliwia okreslenie niepewnosci pomiaru typu

Brownej A, / NG [80]. Niepewnos¢ taczna

u=qu’+u, (106)

pozwala na wyznaczenie niepewnos$ci rozszerzonej — wielkosci okreslajacej przedziat
wokot wyniku pomiaru obejmujacy duza czgs¢ rozktadu wartosci, ktore w uzasadnio-
ny sposob mozna przypisa¢ wielko§ci mierzonej [22], [80]. Aby obliczy¢ szerokosc
tego przedziatu, nalezy u przemnozy¢ przez pewien wspotczynnik liczbowy, zwany
wspotczynnikiem rozszerzenia k. Znajac konkretne rozktady prawdopodobienstwa
niepewnosci typu 4 1 B, mozna powigza¢ wyznaczony przedzial niepewnosci rozsze-
rzonej z zadanym poziomem istotnosci «, takim ze

Ply—ku<y,<y+kut=1-c. (107)

W podanym przypadku wspolczynnik rozszerzenia powinien przyjmowac wartosci
zmiennej standaryzowanej rozktadu bedacego splotem wymienionych rozkladow.
Zazwyczaj jego wyznaczanie jest skomplikowane, co powoduje, ze czesto stosuje si¢
w tym celu metody uproszczone [80].

5.2. ZRODLA BLEDOW POMIAROW POSREDNICH

Poniewaz typowym sposobem prowadzenia posrednich pomiardéw ztozonych jest
estymacja parametréw modelu odwrotnego badanego obiektu lub zjawiska, do oceny
doktadnosci tak realizowanych pomiaréw stosuje si¢ metody znane z teorii estymacji.
Wezesniej opisano zrodta bledow systematycznych i losowych towarzyszacych pro-
stym pomiarom posrednim, tj. btedy pomiarow bezposrednich i niedoktadnos¢ mode-
lu, muszg one zatem pojawic si¢ takze podczas estymacji parametréw. W tym przy-
padku wymienione zrédta bteddow systematycznych wplyna na obcigzenie estymatora,
a bledy losowe na jego wariancje (odchylenie standardowe).

Dodatkowo nalezy zauwazy¢, ze zastosowanie metod estymacji zakladajacych
bezbtedna znajomos¢ wejscia modelu réwniez moze zaowocowaé obcigzeniem esty-
matorow. Dzieje si¢ tak, gdy w obliczeniach wykorzystane sg dane pochodzace z po-
miaru sygnalu pobudzajacego badany obiekt. Podobny efekt wniosa metody zaktada-
jace addytywnos$¢ szumu i wyjscia modelu jako jedyne zrédto zakldcen obecnych
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w mierzonym sygnale wyjsciowym, gdy tymczasem zaktocenia losowe rozprzestrze-
niajg si¢ w obiekcie nieliniowym w inny sposob.

W pomiarach ztozonych dochodzi jeszcze jeden czynnik wplywajacy na ich do-
ktadnos$¢, a mianowicie metoda estymacji realizowana przez algorytm numeryczny.
Jako przyktad mozna przytoczy¢ omdwiong regularyzacj¢ estymacji, bedaca powodem
dodatkowego obcigzenie estymatora. Ponadto wymieni¢ nalezy szereg problemow
zwigzanych z estymacjg parametrow modeli nieliniowych. Po pierwsze, otrzymywany
wynik obliczen iteracyjnych w mniejszym lub wigkszym stopniu zalezy od wybranego
wektora startowego. Przekona¢ si¢ o tym mozna, stosujac podczas estymacji rozne
(losowo wybrane) wektory startowe w stosunku do tego samego zestawu danych po-
miarowych. Wtedy za kazdym razem otrzyma si¢ inne oszacowanie wektora parame-
trow oscylujace wokot pewnej wartosci sredniej i wykazujace charakter losowy. Bar-
dziej zlozona jest sytuacja wtedy, gdy w przestrzeni parametroOw istniejag minima
lokalne funkcji kryterialnej. Okazuje si¢, ze wektory startowe lezace w niektorych
obszarach prowadza do znalezienia parametrow charakteryzujacych takie wiasnie
minimum, a tym samym powstajg dodatkowe, znaczne bledy systematyczne. Po dru-
gie, wynik obliczen iteracyjnych zalezy takze od przyjetego w algorytmie kryterium
ich zakonczenia. Typowo estymacje¢ konczy si¢ przy nieistotnych zmianach wartosci
funkcji kryterialnej [66], co $wiadczy jedynie o lokalnej ,,ptaskosci” przeszukiwanej
przestrzeni. Gdy jest ona istotnie ,,ptaska”, algorytm moze zatrzymac si¢ jednak z dala
od rzeczywistego minimum, indukujgc znaczny blad estymatora. Zmniejszanie si¢
btedu systematycznego wraz z kolejnymi iteracjami pokazano m.in. w pracy autora
[59]. Nalezy pamigtac tez o tym, ze zbyt duzy krok algorytmu iteracyjnego moze pro-
wadzi¢ do ,,przeskakiwania” kolejnych oszacowan estymatora nad wartosciag minimal-
na, wnoszac dodatkowe btedy losowe. Wynika z tego, ze zastosowany algorytm nu-
meryczny estymacji parametrow modelu nieliniowego wprowadza zaréwno bledy
systematyczne, jak i losowe.

Podsumowujac, na niepewnos¢ pomiardw posrednich ztozonych sktadaja si¢ za-
rowno czynniki systematyczne, jak i losowe. Do najwazniejszych czynnikdéw syste-
matycznych nalezy zaliczy¢:

e bledy systematyczne pomiaréw bezposrednich,

e nicktore przypadki propagacji btedow losowych (o charakterze stacjonarnym)
pomiardéw bezposrednich,

e niedoktadno$¢ modelu odwrotnego zwigzang z jego uproszczong postacia,

o ksztalt funkcji kryterialnej w przestrzeni parametréw, zwlaszcza obecno$¢ mini-
mow lokalnych i plaszczyzn wokoét miniméw,

e regularyzacje estymac;ji.

Czynnikami losowymi, majacymi wktad w niepewnos¢ zlozonego pomiaru po-
sredniego, s3:

e szum pomiarowy (przekladajacy si¢ na wariancj¢ estymatoroéw, jak rowniez mo-
gacy by¢ zroditem ich obcigzenia),
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e zaktocenia losowe propagujace w badanym obiekcie,

e parametry algorytmu estymacji (np. dobor wektora startowego, dtugos¢ kroku
obliczen iteracyjnych).

Z poprzednich rozwazan wynika, ze ocena doktadnosci posrednich pomiaréw zto-
zonych musi by¢ wykonywana indywidualnie dla danego zadania pomiarowego.
Mozna w tym celu postuzy¢ sie m.in. metoda wielokrotnych pomiaréw lub symulacji
numerycznych, uwzgledniajacych tacznie wszystkie czynniki [20].

5.3. ANALIZA DOKLADNOSCI POMIAROW POSREDNICH

O doktadnos$ci pomiaréw posrednich decyduja dwa czynniki: doktadno$¢ wykona-
nych pomiaré6w bezposrednich i doktadno§¢ wykorzystanego rownania matematycz-
nego.

Z weczesniej przedstawionych rozwazan wynika, ze na niedoktadno$¢ pomiarow
posrednich zlozonych skladajg si¢ zard6wno czynniki systematyczne, wyrazone za
pomoca obcigzenia estymatoréw parametrow, jak rowniez czynniki losowe determi-
nujace ich wariancje (a w niektorych sytuacjach takze obcigzenie). Naturalnym zatem
podejsciem jest uogdlniony sposéb wyrazenia niedoktadnosci pomiaru uwzgledniaja-
cy obie sktadowe. Tradycyjnie rolg taka petni btad sredniokwadratowy estymacji zde-
finiowany jako warto$¢ oczekiwana kwadratu odleglosci migdzy wektorem estymat
parametrow i ich warto$ciami prawdziwymi w L* [20], [31], [46]

Dy =E||0-8,|2=trS, +b.b,. (108)

Alternatywnym podejsciem jest obliczenie btgdu standardowego estymacji (warto$¢
oczekiwana odlegto$ci miedzy 0i 0, w L*) unormowanego przez liczbg estymowa-
nych parametréw

Dy =[P Dys =\/%Z(U§(i)+b§(i)) : (109)
i=l

W przypadku estymacji pojedynczego parametru tak zdefiniowany btad standardowy
jest rownowazny niepewnosci tgcznej.

5.3.1. PROPAGACJA BLEDOW POMIAROW BEZPOSREDNICH

Przenoszenie si¢ btedéw pomiaréw bezposrednich na wynik pomiaréw posrednich
okresla sie mianem propagacji bledow. Prawo propagacji bledow formutuje sie
W postaci matematycznej zarowno dla btedow systematycznych, jak i przypadkowych.
W pierwszym przypadku funkcje 4, (rown. (2)) rozwija si¢ w szereg Taylora i pomija
wszystkie wyrazy rzedu wigkszego niz pierwszy, co daje [32]
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2 Oh
AfG=> —Ay, . (110)
,Z_; y;

W przypadku drugim, zaktadajac niezalezno$¢ wielko$ci mierzonych bezposrednio,
warto$¢ btedu przypadkowego pomiaru posredniego oblicza si¢ zgodnie z prawem
Gaussa kwadratowej propagacji btedow [32]

(111)

Analizujac w pomiarach posrednich propagacje odchylen standardowych, niepewnosci
typu 4 i B, niepewnosci tacznej i niepewnosci rozszerzonej postepuje si¢ analogicznie
do przypadku btedow przypadkowych [22], [23].

5.3.2. MIARA BLEDOW LOSOWYCH

Podstawowg miarg bledu losowego pomiaru posredniego, polegajacego na esty-
macji parametréw modelu odwrotnego, jest odchylenie standardowe estymatorow,
rownowazne zalecanej przez organizacje mi¢dzynarodowe niepewnosci standardowe;j
typu 4. W poprzednich podrozdziatach przedstawiono zaleznosci pozwalajace obli-
czy¢ lub oszacowaé macierze kowariancji estymatorow dla metod liniowych, nieli-
niowych i w przypadku estymacji zregularyzowanej. Tym samym umozliwiajg one
wyznaczenie odchylen standardowych jako pierwiastkow z wariancji znajdujgcych si¢
na diagonalnych tych macierzy.

5.3.3. ANALIZA BLEDU NIEDOKEADNOSCI MODELU ODWROTNEGO

Typowym sposobem oceny btedu pomiaré6w posrednich wnoszonego przez model
matematyczny jest uwzglednienie w analizie pomiaru (jezeli istnieje taka mozliwo$¢)
modelu doktadniejszego. W prostych przypadkach, gdy rownania modelowe sg linio-
we 1 nieskomplikowane, mozna wyprowadzi¢ ogolng formute uzalezniajacg wartosé
btedu modelu od wiasciwosci badanego obiektu i uzytej aparatury. Btad taki ma cha-
rakter systematyczny i moze by¢ wyeliminowany z wyniku pomiaru posredniego
przez wprowadzenie poprawki.

W przypadku pomiaréw posrednich ztozonych, polegajacych na estymacji para-
metréow modelu odwrotnego, blad systematyczny okreslony jest przez obciazenie es-
tymatorow. Rowniez i w tym przypadku mozna podjaé si¢ proby jego wyznaczenia.
Jest to mozliwe, jezeli obydwa modele sg wystarczajaco proste, przede wszystkim
wtedy, gdy modele odwrotny i doktadny sg liniowe.

Zazwyczaj jednak wowczas, gdy oba modele sa bardziej ztozone i nieliniowe, nie
da si¢ wyrazi¢ poprawki zaleznoscig analityczna — mozna ja jedynie opisa¢ symbo-
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licznie. W tym celu zalézmy, ze poza identyfikowalnym modelem odwrotnym g,
dostepny jest takze model doktadny g, o parametrach 6, taki ze

Yy=80(u,0))+e~g,(u.0,)+e. (112)
Role modelu doktadnego moze peli¢ symulacyjny model kompleksowy. Wynik po-
miaru posredniego formalnie mozna zapisac¢ nastepujaco:

0=g, (wy). (113)

Charakteryzuje si¢ on zarowno bledem losowym Aré (scharakteryzowanym przez

macierz kowariancji Sg), jak i systematycznym (okre§lonym przez obcigzenie esty-
matora by).

Wykorzystujac wprowadzone oznaczenia, warto$¢ oczekiwang estymatora da si¢
rowniez przedstawi¢ nastgpujgco:

0.=E{g, (wy)}~Elg, (u,g,(u0,)+e)}. (114)
Istnieje zatem pewne odwzorowanie f,:0, — 0.
0.=/,(2,,84,9,,0). (115)

W istocie, w przypadku prostych modeli, jest ono wykorzystywane w postaci jaw-
nej w celu wyprowadzenia wzoru na poprawke. Ogolnie jednak nie jest znana postac
analityczna odwzorowania. Moze ono by¢ nieliniowe i nie musi by¢ jednoznaczne,
tym bardziej wzajemnie jednoznaczne. Najczesciej nie sg rowniez znane prawdziwe
warto$ci parametrow modelu doktadnego 0,, opisujacego dany obiekt. Gdyby jednak
dato si¢ je znalez¢ i1 spetniony bylby drugi z warunkéw, to

ed:fp_l(gm,gd)e*)u)‘ (116)

Zdefiniujmy teraz obcigzenie estymatora 0 wzgledem parametréw modelu doktadne-
go, a $cislej biorgc, wzgledem ich odwzorowania 6[1 = 1.(0,), wynikajacego ze zre-
dukowanej postaci modelu odwrotnego wzgledem doktadnego:

b,=E®-0,)=E0—6,=0.-0,. (117)

Korzystajac z podanych wzordéw, obcigzenie estymatora mozna przedstawi¢ jako na-
stepujaca ogdlna zaleznos¢:

b, = £,(0.,0,) = £,(/,.,0.,0,) =
:fb(gm’gd’fpﬁfrae*’u)z (118)

:fb(gm’gd’fp"frie’Are’u)'
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Ostatecznie widoczna jest jego zalezno§¢ od wyznaczonego wektora estymat, ktory
jest ,,surowym” wynikiem pomiaru posredniego. Niestety, zatozenie o odwracalnosci
odwzorowania f, zazwyczaj nie jest spetnione. Mozna jednak szuka¢ pewnego przy-

blizenia jN"b tej zalezno$ci, gdyz znane sg wszystkie jej argumenty, poza A,f) . Podej-
$cie takie umozliwia oszacowanie obcigzenia Bd ~b, 1 ostatecznie redukcj¢ btedu

systematycznego estymacji przez wprowadzenie poprawki p, = -b . - Korekcja wyni-
ku estymacji daje wtedy:

0+p, ~(0,+A,0)—(0,-0,)=0,+A,0. (119)

Z réwnania wynika, ze wprowadzona poprawka zmniejsza obcigzenie estymatora, lecz
jego wariancja pozostanie na podobnym poziomie. Przyblizenia odwzorowania

f, 10 > b, mozna poszukiwaé¢ ztozonymi metodami nieliniowymi. Bardzo dobrze do

tego celu nadajg si¢ sztuczne sieci neuronowe, ktore stanowia efektywna realizacje
nieliniowych modeli typu czarna skrzynka [65].

5.3.4. WYKORZYSTANIE METOD STATYSTYCZNYCH

Metoda walidacji wzajemnej

Metoda walidacji wzajemnej (CSV) umozliwia oszacowanie odchylenia standar-
dowe estymatoréw na podstawie jednego zbioru danych empirycznych [21], [76].
Zbior danych dzielony jest na wiele grup (najczesciej nowa grupa tworzona jest przez
wykluczanie kolejnej danej pomiarowej — kazda z danych jest wykluczana tylko jeden
raz) i w kolejnych krokach model odwrotny jest dopasowywany do tak zredukowa-
nych danych. Za kazdym razem obliczane sa nowe estymaty parametrow modelu.
Ostatecznie na ich podstawie oszacowuje si¢ warto$¢ oczekiwang ($rednig) estymatora
oraz jego odchylenie standardowe.

W przypadku zagadnien o duzej liczbie danych i duzej ztozono$ci obliczenio-
wej CSV jest zbyt czasochlonna. Mozna wtedy dane podzieli¢ na dwie czesci,
pierwsza stuzy do estymacji, a druga do testowana jej wynikow przez poréwnanie
predykcji modelu z danymi z drugiego zbioru. W ten sposob zbior testowy nie jest
nigdy uwzgledniany w estymacji i stuzy jedynie do okreslenia optymalnego rzedu
modelu.

Metode walidacji wzajemnej mozna tez stosowac np. do oszacowania optymalne;j
warto$ci wspotczynnika regularyzacji, selekcji zmiennych w regresji wielowymiaro-
wej, selekcji wspotczynnika wygladzania w aproksymacji funkcjami sklejanymi, se-
lekcji optymalnej liczby sktadnikow w analizie sktadnikow gtéwnych (PCA), czy
podczas testowania hipotez w metodzie czgsciowych najmniejszych kwadratow (PLS)
[87]. Metoda uogolnionej walidacji wzajemnej opisana jest szerzej w [24].
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Metoda Monte Carlo

Metoda Monte Carlo zaproponowana przez Stanistawa Ulama i rozwini¢ta pozniej
przez von Neumanna bazuje na symulacjach statystycznych, wykorzystujacych kom-
puterowe implementacje modeli probabilistycznych (sa nimi generatory liczb pseu-
dolosowych i1 losowych o zadanym rozktadzie). W trakcie symulacji generowana jest
pewna realizacja badanej zmiennej losowej w celu oszacowania parametrow jej roz-
ktadu.

Dane empiryczne zarejestrowane w trakcie pomiarow bezposrednich mozna po-
traktowac jako wyjscie prawdziwego modelu obiektu z prawdziwymi warto§ciami
parametrow 0, podlegajacego jednak wraz z przyrzadem pomiarowym losowym od-
dziatywaniom zakltocajagcym. Eksperymentatorowi nie jest znany ani ten model, ani
warto$ci jego parametrow, ani opis statystyczny zaktocen. Natomiast efektem zakto-
cen jest to, iz dane pomiarowe uzyskiwane w kolejnych, identycznych eksperymen-
tach, nie bylyby takie same. Wyznaczane na ich podstawie estymaty parametrow mo-
delu odwrotnego réznityby si¢ zatem migdzy sobg. Umozliwitoby to oszacowanie
wyniku pomiaru jako wartosci sredniej z estymat i analogicznie obliczenie ich odchy-
lenia standardowego. Zazwyczaj jednak jedynymi dostepnymi elementami sg dane
pomiarowe y uzyskane w pojedynczym eksperymencie, kompleksowy model przy-
czynowy uwzgledniajacy posiadang wiedze¢ o obiekcie oraz model odwrotny wraz
z bazujacym na nim algorytmem estymacji charakteryzujacym si¢ wiasnymi parame-
trami ¢. Efektem estymacji prowadzonej najczesciej z typowymi warto$ciami para-
metréw algorytmu ¢ = ¢ jest jeden wektor estymat parametréw modelu odwrotnego

0. Nasuwa si¢ pytanie, jak bardzo 0 rozni si¢ od prawdziwych warto$ci parame-
trow 1 jaki charakter ma ta r6éznica. Mozna na nie odpowiedzie¢, unikajac obliczen
analitycznych i przyblizen liniowych, w zamian stosujac metod¢ Monte Carlo.

W omawianym zastosowaniu metoda Monte Carlo umozliwia ocene niedoktadno-
$ci estymacji wynikajacej z zakldcen losowych obecnych w danych pomiarowych
y i wlasciwosci modelu odwrotnego, analize wptywu parametrow algorytmu ¢ na
wynik estymacji, pozwala takze wyznaczy¢ granice obszaru ufnosci, wykorzystujac
jedynie dane pomiarowe pochodzace zaro6wno z jednego eksperymentu, jak i uzyskany

na ich podstawie wektor estymat 0
W szacowaniu doktadnosci estymacji wynikajacej z zaklocen losowych zaktada

sie, ze ksztatt rozktadu prawdopodobienstwa zmiennej losowe;j 06 jest w przybli-

zeniu taki sam jak rozklad @—0, (co oczywiscie nie oznacza réwnosci migdzy 6

1 0,) [66]. Rozklad 0-0°) mozna oszacowaé symulacyjnie (rys. 8.). W tym celu

wykorzystuje sie¢ model badanego obiektu i zatozony model zaktdcen (najczesciej jest
to addytywny szum biaty) w celu generacji n zbioréw danych syntetycznych. Mode-
lem symulacyjnym moze by¢ kompleksowy model przyczynowy lub, jezeli jest to
niemozliwe — uzywany w estymacji model odwrotny. Symulacje prowadzone sg dla
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ustalonego wektora parametrow 0 = é(o), lecz za kazdym razem uwzglednia si¢ nowa
realizacj¢ zakldcen losowych. Uzyskane w ten sposéb dane syntetyczne wykorzysty-

wane sg nastgpnie do estymacji wektoréw 61,62, ..., 0, , uzywajac dokladnie tego sa-
mego algorytmu z takimi samymi parametrami ¢ jak przy estymacji ). Ostatni

. ) . . —_ 1 n ~
etap polega na wyznaczeniu wartosci oczekiwanej estymat 0 =— E , 191' , ewentual-
i=

nego ich obciagzenia b=0-0" oraz odchylenia standardowego [66].

Surowe dane Estymaty parametréw 8™

pomiarowe y o P losowego ¢ = '™
Algorytm estymacii > Estymaty parametréw 8

(parametry algorytmu @) dla losowego ¢ = ¢!
Estymaty parametréw 6

P dia Jtypowego” ¢ =

]
Model obiektu i zaktécen
Y, =g, (u,efﬂ')+ e
! | '
Dane syntetyczne y; Dane syntetyczne y- Dane syntetyczne y,
¢ Estymacja dla @q ¢ l
Estymaty parametrow ﬁ1 Estymaty parametrow éz - | Estymaty parametrow é,}

Rys. 8. Schematyczne przedstawienie zastosowania metody Monte Carlo
do szacowania doktadnosci posredniego pomiaru zlozonego
Fig. 8. Schematic presentation of the use of the Monte Carlo method
in the assessment of indirect measurement accuracy

Analogicznie postepuje si¢, badajac wplyw parametrow algorytmu estymacji ¢ na
jej wynik (rys. 8.). W estymacji nieliniowej do zbioru tych parametréw zaliczy¢é moz-
na m.in. wektor startowy, dlugos¢ kroku w obliczeniach iteracyjnych, warunek zakon-
czenia obliczen czy tez wspotczynniki regularyzacji. Podejscie to pozwala np. zaob-
serwowac poziom rozrzutu estymat wywolany losowym doborem wektora startowego.
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Tym razem nie jest potrzebne stosowanie modelu symulacyjnego, gdyz wielokrotnie
powtarzang procedura jest estymacja ze zmieniajacymi si¢ warto$ciami jej wybranego
parametru (lub parametrow).

5.4. MINIMALIZACJA NIEPEWNOSCI POMIARU
NA ETAPIE PLANOWANIA EKSPERYMENTU

Doktadnos$¢ pomiarow posrednich realizowanych jako estymacja parametrow mo-
delu odwrotnego zalezy od postaci macierzy wrazliwosci, a tym samym od wielu
czynnikow, ktore ja determinujg. Pomiary bezposrednie, ktorych wyniki wykorzysty-
wane sa podczas estymacji, mozna zatem tak planowaé, aby minimalizowa¢ btad po-
miaru posredniego. Pod pojeciem planu eksperymentu kryje si¢ zestaw odpowiednio
dobranych zmiennych eksperymentu. Naleza do nich przede wszystkim:

e liczba i rodzaj wejs¢ (sygnatow pobudzajacych badany obiekt),

e liczba i rodzaj wyj$¢ (mierzonych sygnatow zwiazanych z reakcja obiektu na po-
budzenie),

e postac sygnatow pobudzajacych,

e czas trwania pobudzenia,

e czas trwania eksperymentu,

e liczba pomiarow sygnatow wyjsciowych w czasie eksperymentu,

e schemat probkowania (czestotliwos¢ probkowania réwnomiernego lub chwile
probkowania nierownomiernego),

e doktadnos¢ pomiaréw zwigzana z doktadnos$cig uzytych miernikow.

Planowanie eksperymentu mozna podzieli¢ na dwa zagadnienia: planowanie jako-
sciowe 1 planowanie ilosciowe. Jakosciowe planowanie eksperymentu polega na takim
wyborze wielkos$ci wejsciowych 1 wyjsciowych, aby jak najwicksza liczba interesujg-
cych parametréw byla globalnie identyfikowalna Iub przynajmniej identyfikowalna
lokalnie [86]. W tym celu, w przypadku modeli LP wystarczajaca jest znajomos¢ struk-
tury modelu, natomiast dla modeli NLP konieczna jest takze znajomo$¢ typowych war-
tosci parametrow. Poniewaz przy braku pobudzen zewnetrznych obiekty dynamiczne
pozostajg w stanie ustalonym (statym lub cyklicznym), na etapie planowania jako$cio-
wego nalezy wyznaczy¢ warunki, ktore musi spetnia¢ wejscie, aby mozna byto dokonaé
estymacji parametréow. Jednoczesnie zwickszenie liczby pobudzen polepsza doktadnosé
estymacji (w sensie wariancji) wszystkich parametrow modelu.

Celem planowania ilosciowego jest takie przeprowadzenie eksperymentu, ktore
zminimalizuje wariancje estymatorow parametréw (lub koszty pomiaréw). Procedura
postepowania obejmuje nastgpujace punkty:

o sformutowanie wstepnej hipotezy dotyczacej struktury modelu i wartosci para-
metrow,

¢ znalezienie macierzy kowariancji wektora parametrow S,
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e okreslenie odpowiedniego kryterium @ w celu minimalizacji wariancji parame-
tréw,

* wybor metody minimalizacji okreslonego kryterium.
Uzyskane minimum okre§la warunki konieczne do przeprowadzenia eksperymentu
optymalnego [6].

Niepewnos$¢ estymatoréw scharakteryzowana jest przez macierz informacyjna

Fishera Jg:
dlnL\'(oInL
J.(0)=F , 120
oo (252 (252 o

gdzie L jest funkcjg wiarygodnosci, tj. prawdopodobienstwem tego, ze dane pomiaro-
we stosowane podczas estymacji pochodza z obiektu o parametrach 0, dlatego tez
czgsto wybierane jest kryterium o ogdlnej postaci

{qﬁk (J,)=[p "trace(MI' M7 )* 1", det(J ) =0, a2

D, (Jp)=00, det(J)=0,

gdzie M jest nieosobliwg macierzg dodatnio potokreslong [86]. W przypadku skore-
lowanych zakdcen o rozktadzie normalnym (R — macierz ich koralcji)

J(8)=X"(0)R'X(0), (122)
a dla nieskorelowanego szumu biatego
J.(0)=X"(0)X(0). (123)

Przedstawiona klasa miar pozwala zdefiniowa¢ podstawowe rodzaje optymalnosci
eksperymentu.
Eksperyment D-optymalny uzyskiwany jest dla M =11 k= 0, co daje kryterium:

&(J ) =[det(d )] (124)

Poszukiwanie eksperymentu optymalnego polega w tym przypadku zatem na maksy-
malizacji wyznacznika macierzy informacyjnej Fishera. Duzg popularnosé¢ tego pode;j-
scia wynika z jego interpretacji geometrycznej: obszar ufnosci estymatora tgcznej
wektora estymatoréw jest hiperelipsoida, a eksperyment D-optymalny minimalizuje
jej objetos¢. Dodatkowo jest on niezmienniczy wzgledem dowolnej, niezdegenerowa-
nej transformacji wektora parametrow.

Kolejna grupa to liniowe kryteria L-optymalne (M — macierz wag, k = 1), z waga-
mi okreslajacymi ,,waznos$¢” poszczegdlnych parametrow. Szczegdlnymi przypad-
kami jest 4-optymalno$¢ (M = I), ktéra prowadzi do eksperymentu minimalizuja-
cego sume¢ wariancji estymatora parametrow i popularniejsza od niej C-optymalnosé
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(M =diag(0)", k= 1)), zwiazana ze wzgledna doktadnoscia estymatorow (niezalezna
od wyboru skali parametréw).

6. PODSUMOWANIE

Wisrod podstawowych aspektow badan obiektow ztozonych gléwna role odgry-
wajg pomiary posrednie. Ich niecodzownym elementem jest zastosowanie modeli ma-
tematycznych. Dynamicznie rozwijajace si¢ techniki modelowania i algorytmizacji
zagadnien matematycznych wnosza do tych badan nowa jakos$¢. Dostarczaja one od-
powiednich narzedzi do opracowywania, implementacji i walidacji zar6wno komplek-
sowych modeli symulacyjnych obiektow ztozonych, jak i prostszych, identyfikowal-
nych modeli odwrotnych.

Komputerowe implementacje modeli kompleksowych charakteryzujg si¢ duzym
potencjalem poznawczym. Okazuje si¢ bowiem, iz zlozono$¢ wielu obiektéw rzeczy-
wistych, przejawiajaca si¢ w duzej liczbie elementow sktadowych, nieliniowosciach
zachodzacych zjawisk 1 wielo$ciach wspotoddzialywan, uniemozliwia poznanie i zro-
zumienie wielu przejawow ich funkcjonowania metodami tradycyjnymi. W tej sytu-
acji z pomocg przychodza symulacje komputerowe, ktore nie tylko pozwalajg przewi-
dzie¢ (obliczy¢) zachowanie si¢ catego obiektu w analizowanej sytuacji, ale tez
,dotrze¢” do interesujacych aspektdw procesow wewnetrznych i je badaé. Podczas
symulacji mozna bowiem wyeliminowa¢ efekty drugiego rzedu, pozby¢ si¢ zaktocen
oraz wykorzysta¢ dostep do wszystkich pobudzen i zmiennych.

Dzigki modelom odwrotnym, na podstawie pomiarow tatwo dostgpnych sygnatow
zwiazanych z dziataniem obiektu, mozna wnioskowac jednocze$nie ilosciowo o wielu
wielko$ciach bezposrednio niedostepnych dla przyrzadow pomiarowych. Takie pode;j-
$cie ma ogromne znaczenie w wielu dziedzinach dziatalnosci cztowieka.

Pomiary posrednie wykorzystujace techniki modelowania osiagnety swoj obecny
poziom przede wszystkim dzieki rozwojowi szeroko rozumianej elektroniki, poczaw-
szy od opracowania czujnikoéw umozliwiajacych elektroniczng rejestracje wielkosci
nieelektrycznych, przez zlozone uklady elektroniczne pobudzajace obiekt badany
1 przetwarzajace wstepnie sygnal pomiarowy, az do zaawansowanych procedur nume-
rycznej analizy danych. Zasadnicza role odgrywajg tu urzadzenia mikroprocesorowe,
zdolne do efektywnego wykonywania bardzo skomplikowanych operacji obliczenio-
wych.

Niniejsze opracowanie prezentuje zagadnienia dotyczace sposobow opracowywa-
nia modeli matematycznych obiektéw ztozonych, ich walidacji, implementacji kom-
puterowych, weryfikacji utworzonych algorytméw, prowadzenia badan symulacyj-
nych, przeksztalcania modeli kompleksowych w modele odwrotne, wykorzystania
modeli odwrotnych w pomiarach posrednich, poprawiania uwarunkowania numerycz-
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nego algorytméw obliczeniowych i oceny doktadnosci takich pomiarow. Ujeto w ten
sposob kompletny tancuch czynnos$ci zwigzanych z wykorzystaniem technik modelo-
wania matematycznego w posrednich pomiarach wlasciwosci obiektow ztozonych.
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INDIRECT MEASUREMENTS OF COMPLEX OBJECT PROPERTIES

The study presents a complete sequence of activities connected with the use of mathematical model-
ling techniques in the indirect measurements of complex object properties. Presented issues include:
methods for developing the mathematical models of complex objects, validation and computer imple-
mentation of the models, verification of numerical algorithms, performing simulation studies, transfor-
mation of the complex models into the inverse ones, using the inverse models in indirect measurements,
improving the numerical conditioning of the algorithms, and accuracy assessment of such measurements.
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METODA LIDFT JAKO ROZWINIECIE
CYFROWEGO PRZETWARZANIA SYGNALOW
W ANALIZIE FOURIEROWSKIEJ

Praca przedstawia metode liniowej interpolacji dyskretnego przeksztatcenia Fouriera (LIDFT), kto-
ra pozwala na precyzyjng estymacje¢ amplitud, czestotliwosci i faz sktadowych sinusoidalnych sygnatu
wieloczestotliwo$ciowego, tzn. bedacego suma wielu drgan sinusoidalnych. W czesci wstepnej przed-
stawiono w skrocie najwazniejsze zagadnienia wystgpujace w pomiarze widma sygnatlu w systemie
DSP z wykorzystaniem transformaty Fouriera, okien danych i metod interpolacji uzyskanego widma.
Szczegdtowo przedstawiono wyprowadzenie metody LIDFT prowadzace do praktycznego algorytmu,
analiz¢ metrologiczng metody z wykorzystaniem dedykowanego linearyzujacego okna danych i rozwi-
ni¢cie metody pozwalajace na jej stosowanie w poltaczeniu z klasycznymi oknami danych i technika
uzupetniania zerami, co prowadzi do zwigkszenia doktadnosci estymacji parametrow sygnatu.

1. KLASYCZNA ANALIZA FOURIEROWSKA W SYSTEMIE DSP

1.1. WPROWADZENIE

Wspolczesne aplikacje cyfrowego przetwarzania sygnatow (ang. DSP — Digital Signal
Processing) bazuja niejednokrotnie na coraz to nowszych transformacjach matematycz-
nych. Mimo to zalety transformaty Fouriera sg nadal aktualne, pomimo bogatej juz jej
historii — wspomnijmy moze tylko poczatek wieku XVIII, w ktérym J. Fourier zaprezen-
towal swoja wersje rozwinigcia funkcji okresowej (bogatsza note historyczng dotyczaca
transformaty Fouriera mozna znalez¢ np. w [15]). Za [15] przytoczmy jeszcze stwier-
dzenie: ,,Mozna by twierdzi¢, ze przeksztatcenie Fouriera jest najbardziej dominujacym

* Katedra Metrologii Elektronicznej i Fotonicznej, Politechnika Wroclawska.
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1 rozpowszechnionym mechanizmem matematycznym, dostepnym w celu analizy syste-
mow fizycznych”. Wielu wspolczesnych fizykéw zgodziloby si¢ zapewne z cytatem
z Lorda Kelvina (za [15]), iz ,,twierdzenie Fouriera jest nie tylko jednym z najpigkniej-
szych wynikow wspoltczesnej analizy, ale mozna o nim powiedzie¢, ze dostarcza nieza-
stapionego instrumentu przy rozwazaniu niemal kazdego zawilego problemu w fizyce
wspotczesnej”. Wykorzystanie teorii przeksztalcenia Fouriera w cyfrowym przetwarza-
niu sygnatow (DSP), to juz historia Il potowy XX wieku, w ktorym podstawowe znacze-
nie mialo opracowanie algorytmu szybkiego przeksztatcenia Fouriera (ang. FFT — Fast
Fourier Transform) i jego opublikowanie w 1965 roku przez Cooleya i Tuckeya.

Oprocz analiz teoretycznych ztozonych problemow fizycznych czy elektronicznych
(z zakresu teorii obwodow, telekomunikacji, metrologii, itp.) istotne znaczenie ma row-
niez problem praktycznego pomiaru widma sygnatu wieloczgstotliwo$ciowego (ang.
multifrequency signal), tj. ztozonego z wielu sktadowych sinusoidalnych. Temu wtasnie
stuzyto opracowanie algorytmu FFT, ktory jest szybka procedurg obliczania dyskretne-
go przeksztalcenia Fouriera (ang. DFT — Disrcete Fourier Transform), jak 1 wielu do-
datkowych procedur, w tym rowniez omawiang w niniejszej pracy metoda liniowej
interpolacji dyskretnego przeksztatcenia Fouriera (LIDFT) [3-8]. W rozdziale 1 przed-
stawiono wigc najwazniejsze zaleznosci i problemy zastosowania przeksztalcenia Fo-
uriera w algorytmach DSP, ktore sg konieczne do wiasciwej prezentacji metody LIDFT,
bedacej glownym tematem kolejnych rozdziatow — rozdziat 1 jest jednak ograniczony
do niezbgdnego minimum, a Czytelnikow zainteresowanych szerzej tym aspektem auto-
rzy odsylaja do cytowanej literatury [1-2], [9-23].

1.2. SZEREG I TRANSFORMATA FOURIERA

Wykladniczy szereg Fouriera jest definiowany dla sygnalow okresowych x(f)
o okresie 7. =1/ f, nastgpujaca zaleznoscia:

xX(t)= D cgit)= Y e, (1)
k=—0 k=-o

w ktorych funkcje gi(f) sa tzw. funkcjami bazowymi rozwinigcia w szereg Fouriera
— wykorzystujac dla gi(f) wzory Eulera, otrzymamy posta¢ trygonometryczng szeregu
Fouriera. Wspoélczynniki ¢, to tzw. wspotczynniki rozwiniecia funkcji x(f) w wyktad-
niczy szereg Fouriera i dane sg nastepujaca zaleznoscia:

H+T,

¢ =0 j x()e 7 dt )
4

X

gdzie dobor poczatku catkowania #; w granicy catki jest dowolny (wazny jest fakt, ze
okres catkowania jest rowny okresowi sygnatu).
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Dla przejrzystosci opisu zatézmy w niniejszej pracy, ze sygnat x(f) jest sygnatem
napigciowym w woltach (najczesciej spotykana sytuacja w praktyce stosowania
przetwornikow A/C). Wspoélczynniki ¢, tworza widmo sygnatu, ktére najczgsciej
przedstawia si¢ na dwoch charakterystykach: amplitudowej |c;] w woltach w funkcji £,
oraz fazowej arg ¢, w stopniach lub radianach w funkcji £&. Widmo ¢, jest widmem
dyskretnym, sktadajacym si¢ z prazkéw wyznaczajacych amplitude i faze kolejnych
harmonicznych dla catkowitych wartosci k. Zaleznos¢ (2) otrzymuje sie jako rozwia-
zanie zadania dopasowania metoda najmniejszych kwadratow funkcji x(7) sumag kolej-
nych funkcji bazowych gi(#) pomnozonych przez wspotczynniki ¢;. Jesli suma ta jest
nieskonczona, jak w réwnaniu (1), to btad sredniokwadratowy aproksymacji jest row-
ny 0. Jesli suma jest skonczona (jak np. czgsto w praktyce), to Sredniokwadratowy
btad aproksymacji moze by¢ niezerowy, jednak maleje on ze wzrostem liczby
uwzglednianych harmonicznych (czyli kolejnych funkcji gx(): np. ¢sgs(¢) to 5. harmo-
niczna o amplitudzie zespolonej c¢s, czyli amplitudzie w woltach rownej |cs| 1 fazie
w radianach rownej arg ¢s). Warto tu wspomnie¢ o tzw. efekcie Gibbsa, w ktorym dla
pewnych funkcji, pomimo ze ze wzrostem liczby uwzglednianych w szeregu Fo-
uriera liczby harmonicznych maleje btad §redniokwadratowy aproksymacji, to nie
maleje btad maksymalny tej aproksymacji. Na przyktad dla sygnatu prostokatnego,
w punktach nieciaglo$ci sygnatu (dla zbocza narastajacego i opadajacego) pojawia
sie ,,przepiecie” wynoszace ok. 9% wysokosci zbocza. Przy wyprowadzaniu zalez-
nosci (2) istotne znaczenie ma fakt tzw. ortogonalnosci funkcji bazowych g(?).
Dla $cistosci matematycznej podajmy jeszcze tzw. warunki Dirichleta, jakie musi
spetniaé funkcja x(7), aby istniato jej rozwinigcie w szereg Fouriera:

fH+T,
1°. Funkcja x(¢) musi by¢ bezwzglednie catkowalna w okresie I| x(t)|dt <o
4

2°. Funkcja x(¢) ma skonczong liczbe ekstremow w okresie.

3°. Funkcja x(f) ma skonczong liczbg punktéw nieciaglos$ci w okresie.

W sytuacji, gdy x(¢) jest sygnalem podlegajacym pomiarowi w rzeczywistym
systemie pomiarowym, to wymienione warunki Dirichleta sa w praktyce zawsze
spetione.

Zanim przejdziemy do zagadnienia praktycznego obliczania widma (2), zdefiniuj-
my jeszcze przeksztatcenie Fouriera dla sygnatéw nieokresowych, podajac parg row-
nan (3—4), analogicznie do rownan (1-2) dla szeregu Fouriera:

x(t)= [ X(f)e”"df , 3)

+00

X(f)= j x(t)e 2™ dy . 4)

—00
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Jesli x(7) jest sygnatem w woltach, to |[X( f)| jest wartos$cig wyrazong w jednostkach
[V-s = V/Hz] (mamy tu r6znic¢ w stosunku do réwnania (2)) i dlatego X(f) jest nazy-
wane gestoscig widmowa, | X(f)| jest charakterystyka gestosci widmowej amplitudy (w
funkcji f), a arg X(f) jest gestoScig widmowa fazy — aczkolwiek w praktyce nazwy te
skraca si¢ do tych samych, jak dla szeregu Fouriera: widma amplitudowego i fazowego.
Widmo X(f) jest widmem cigglym w przeciwienstwie do widma z réwnania (2).

Roéwnanie (4) mozna zreszta uzyska¢ z rownania (2) przez pominigcie w nim
dzielenia przez 7, i przyjgcie, ze sygnal x(¢) jest sygnatem okresowym z okresem
T, —>o0.

Calka z rownania (4) istnieje w sensie Riemanna, jesli spetnione sa warunki Diri-
chleta, ktore sa podobne (ale nie takie same) do szeregu Fouriera:

1°. Funkcja x(f) musi by¢ bezwzglednie catkowalna dla ¢e<—o0o,4+00>:

+00
J'|x(t)|dt<oo.

2°. Funkcja x(¢f) ma skonczona liczbe ekstreméw w dowolnym skonczonym prze-
dziale czasu.

3°. Funkcja x(#) ma skonczong liczb¢ punktow nieciggtosci w dowolnym skonczo-
nym przedziale czasu.

W sytuacji, gdy x(¢) jest sygnatem podlegajagcym pomiarowi w rzeczywistym sys-
temie pomiarowym, to dwa ostatnie warunki Dirichleta sag w praktyce zawsze spetnio-
ne, a pierwszy niekoniecznie — np. sygnat okresowy nie spetnia tego warunku. Mimo
to, nawet wowczas mozna wyznaczy¢ widmo X(f), pod warunkiem wykorzystania
funkcji impulsowej &x) (tzw. delty Diraca). Mozna wowczas pokazac, ze jesli x(7) jest
funkcja okresowa posiadajaca rozwinigcie w szereg Fouriera z rdwnania (1), to widmo
X(f) jest dane zaleznoscia:

X(f)=2m e 8(f ~ k). )
e
Rownanie (5) oznacza, ze dla sygnatu okresowego do policzenia widma sygnatu
mozna zastosowac albo rownanie (2), albo réwnanie (4). W pierwszym przypadku wid-
mo zawiera prazki dla catkowitych wartosci &, a w drugim widmo ma jakoSciowo ten
sam charakter — jedynie zamiast prazkéw mamy delty Diraca, co ma wplyw tylko na
forme graficzng przedstawianego widma (widmo jest tez pomnozone przez stalg 2m).

1.3. DYSKRETNE PRZEKSZTALCENIE FOURIERA — REALIZACJA SZEREGU
I TRANSFORMATY FOURIERA W SYSTEMIE DSP

Przeanalizujmy mozliwo$ci zastosowania wzorow (2) i (4) do policzenia widma
sygnatu x(7) w praktycznym systemie DSP, wyposazonym w przetwornik A/C (rys. 1).
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Wymienione zaleznosci sa punktem wyjscia naszej analizy (rys. la, b) wraz z odpo-
wiadajagcym im graficznym przedstawieniem widma amplitudowego przyktadowego
sygnatu sinusoidalnego o jednostkowej amplitudzie i czestotliwosci f, (rys. lc).
W praktyce konieczne sg trzy modyfikacje tych zaleznosci.

a) b)

Szereg Fouriera Transformata Fouriera

o0 400
x(t)= Y ciel?™VT x(t =J' X(Hel2rftaf
k=—x —0
t+Ty
Ck =1 I x(t)e_jz"kt/&dt

R

X(f) = f x(t)e 2t

NS

1° Okno danych
d) LEOL)

Ciagta transformata Fouriera w czasie (0,t')

]
F(f) = f x(t)e 12ttt

0
f) 2° Probkowanie sygnatu
LT, n=0,...N-1

Dyskretnoczasowa transformata Fouriera
DtFT N-1

()= Y. x(nT)e 2T

Fi=F(f=k/NT) =z ej2nkn/N

k — rzeczywiste

!

h) 3° Prébkowanie widma
\Lf=k/NT, k=0,...,N—1

Dyskretna transformata Fouriera
DFT

F=F(f=k/NT)= ) xe2mkniN
nz;J k=01,....N-1

c) Przyktad dla x(t)=sin(2x=fgt):
Szereg Fouriera:
|ckl
1
| %]
k
-1 1 )
x(t):sin(znfot)=;—j gl2nfot_
Transformata Fouriera:
Oty =—ris(=To)+rid(F+fo)
-t
() f

o fo

1 —j2nfot
%°

ksztatt linii widma jest ===

IFO) 5,

[2 1° ,,Przeciek”
widma
. . f

sinmX|
X

—fo fo
g) N>>,
ksztalt linii widma Jest‘s'nnx ﬂs'géx
DtFTN 2° Aliasing

3° Dyskretny
charakter
widma
wynikowego
f

)

Rys. 1. Transformata Fouriera: a, b — definicje; d, f, h — przeksztalcenia definicji prowadzace

do transformaty DFT; ¢ — widmo sinusoidy; e, g, 1, j —

widmo sinusoidy po kolejnych przeksztatceniach

Fig. 1. Fourier transform: a, b — definitions; d, f, h — transformations of definitions result DFT transform;

¢ — spectrum of sinusoid; e, g, 1, j —

spectrum of sinusoid after successive transformation
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1°. Okno danych powodujace przeciek widma

Przyjmijmy, ze sygnat x(¢) jest mierzony w skonczonym czasie (0,¢'). Przy stoso-
waniu zalezno$ci na szereg Fouriera (rys. la) catlkowanie w okresie sygnatu
(t,,t, +T,) musimy zastapi¢ catkowaniem w czasie (0,¢'), gdyz najczesciej okres T
jest nieznany; z tego samego wzgledu musimy réwniez poming¢ dzielenie calki przez
warto$¢ 7T,. Natomiast stosujac zaleznosci na przeksztalcenie Fouriera (rys. 1b), cat-
kowanie w czasie (—o,+00) musimy rowniez zastgpi¢ catkowaniem w czasie (0,7').
W ten sposoéb w obu przypadkach (dla szeregu i transformaty Fouriera) otrzymujemy
jedng zmodyfikowang zalezno$¢ (rys. 1d) na ciggly transformate Fouriera w czasie
(0,#') — oznaczmy ja przez F(f). Przyjecie przedziatu calkowania (0,#'), to nic inne-

go jak zastosowanie prostokatnego okna danych, ,,wycinajacego” (,,okienkujacego”)
fragment sygnatu o czasie trwania rownym czasowi pomiaru sygnatu. Powoduje to, ze
zamiast idealnego widma dla jednej sinusoidy z rysunku lc w widmie pojawia si¢
przeciek widma o ksztalcie funkcji (sinmtX)/mX i amplitudzie pomnozonej przez

czas pomiaru ¢’ (rys. le).

2°, Probkowanie sygnalu powodujace aliasing

W wyniku probkowania sygnatu x(¢) z okresem probkowania 7= 1/f; w czasie (0,¢')
uzyskujemy N probek x, = x(nT) dlan =0, ..., N — 1. Odpowiada to zastgpieniu caltki
w zaleznoS$ci z rysunku 1d znakiem sumy i prowadzi do wzoru na dyskretnoczasowsq
transformate Fouriera (DtFT), w ktorej czas jest dyskretny, ale uzyskane widmo F(f)
jest ciagle (rys. 1f). Wprowadza si¢ tu czgsto czestotliwos¢ unormowang k = fNT
w jednostkach odpowiadajacych numerowi harmonicznej (wzgledem odwrotnos$ci czasu
pomiaru t'= NT ) — w skrocie w [bins]. Probkowanie sygnatu powoduje, ze widmo staje
si¢ okresowe (rys. 1g) z okresem réwnym czestotliwosci prébkowania f;, a rozmyty
prazek zmienia nieznacznie w okolicach swojego maksimum ksztalt z funkcji
(sinmtX)/mX na okresowg funkcje (sinm.X')/sin(nmX /N) nazywang jadrem Dirichle-

ta. Poniewaz widmo jest okresowe, to dla sygnatu sinusoidalnego o czestotliwosci fo,
obok prazka dla tej czgstotliwosci, wystepuje rowniez prazek o czestotliwosci (f; — fo),
a wiec widmo w zakresie (0, f;) jest symetryczne wzgledem czestotliwosci Nyquista £;/2.
Aby w widmie w zakresie (0, f/2) nie pojawil si¢ prazek o czgstotliwosci ( f; — f;), musi
by¢ spelniony warunek f; — fo >£/2, czyli f; > 2fo, co jest trescig twierdzenia Shanona
o probkowaniu. Niespetnienie tego warunku spowoduje efekt aliasingu, czyli znieksztal-
cenia widma sygnatlu w zakresie podstawowym widma (0, £/2).

3°. Probkowanie widma powodujace dyskretny charakter widma wynikowe-
go

W praktyce ze wzgledu na cigglo$¢ widma dyskretnoczasowej transformaty Fouriera
musimy dokona¢ probkowania widma. Jesli przyjmiemy &£ =0, ..., N — 1, to otrzymamy
dyskretne przeksztatcenie Fouriera (DFT), ktore wylicza widmo dla czestotliwosci
fi=K/NT (rys. 1h). Innymi stowy DFT sg probkami DtFT dla k=0, ..., N — 1. Wyliczone
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widmo ma dyskretny charakter, w ktorym w szczego6lnym przypadku (gdy czas pomiaru

= NT bedzie catkowita wielokrotnoscig okresu kazdej sktadowej sinusoidalnej sy-
gnalu x(¢)) przeciek widma nie ujawni si¢, a lokalne maksimum widma wyznaczy do-
ktadnie potozenie i amplitude sktadowej (rys. 1i). Najczesciej jednak (gdy wymieniony
warunek nie jest spetniony) przeciek widma jest obecny w DFT, a maksimum lokalne
DFT nie wyznacza dokladnie parametrow sygnatu (rys. 1j).

CZAS CZESTOTLIWOSC
a) x(t) b) IX(f)|
To=1/fy x
<—> 2
yaNil V/\Vt l l f
o) . mnozenie d) oy o splot
1° Okno 4 h(t) ¥ [H()I
danych -
1‘—| t ;
0 t' 21012
" t'II t't'
e) x(t)-h(t) f) pA IXOFH()
N \/\/\j\/\/\,V 1° Przeciek”
widma
7 t . . f
/ —f, f
9) : h) *
2° Prébkowanie - S(f)
HHHHHHHTHH\HHH\HHHHH ] l f
- —f. 0 f
i , T ) , " 2° Aliasing )
X =x(t)yh(t)s(t) | ) N4 - naktadanie sie widm
2
0T “=(N-1)T —f, —f, 0 f, fg
sygnat zmierzony .
k) 1NT=1/t
3° Prébkowanie 1 IF () »ila
w dziedzinie
czegstotliwosci 0 AMMMM : @ s f
m) IlNT NT
3° Dyskretny /Pl
charakter 20 -
widma wynik
wynikowego |obliczenia et e Sew ok
DET 01 N-1

Rys. 2. Mnozenie w dziedzinie czasu i rownowazny mu splot w dziedzinie czgstotliwosci
przy probkowaniu sygnatu sinusoidalnego i obliczaniu DFT
Fig. 2. Multiplying in the time domain and equivalent to it convolution in frequency domain
for sampling of sinusoidal signal and calculating DFT
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Podane efekty mozna rowniez wyjasni¢, korzystajac ze znanej wlasciwosci trans-
formaty Fouriera, Ze mnozeniu w dziedzinie czasu odpowiada splot w dziedzinie czg-
stotliwo$ci. Sygnatowi sinusoidalnemu odpowiada widmo ztozone z dwoch prazkow
(rys. 2a,b). Transformata Fouriera prostokatnego okna danych jest funkcja (sin ©X)/
X (rys. 2c¢,d). Zastosowanie okna danych, to mnozenie sygnalu x(¢) przez funkcje
okna h(f) (rys. 2e), co odpowiada w dziedzinie czestotliwosci operacji splotu
X(f)*H(f) widma sygnatu X(f) i widma okna danych H(f) (rys. 2f). Przez proces
probkowania w przetworniku A/C mnozymy jeszcze sygnal x(¢)-4(t) przez funkcje
probkujaca s(f) (rys. 2g) o widmie S(f) (rys. 2h), w wyniku czego otrzymujemy sy-
gnatl sprobkowany x, = x(¢)h(¢)s(¢) (rys. 2i) o widmie zdefiniowanym dyskretnocza-
sowg transformatg Fouriera (DtFT) (rys. 2j). Widmo to probkujemy podczas oblicza-
nia DFT (czyli mnozymy widmo przez funkcj¢ z rys. 2k), otrzymujac N jego probek
dla czestotliwosei f, =k/NT =kf,/N dlak=0, ..., N—1 (rys. 2m).

Dyskretne przeksztatcenie Fouriera zachowuje pelna informacj¢ o sygnale, zawartg
w probkach czasowych, a wiec istnieje odwrotne przeksztatcenie Fouriera (IDFT — ang.
Inverse Discrete Fourier Transform), umozliwiajace otrzymanie przebiegu czasowego na
podstawie probek — razem z DFT stanowig pare prostej i odwrotnej DFT:

N-1
DFT Fk = zonII\jn s k ZO, 1,..., N—l . WN = e*jZT(/N (6)
n=0
1 N-1 N
IDFT: X, == B n=0,1.,N-1 7
: N;‘; Wy (7)

Przeksztalcenie DFT moze by¢ juz w pelni realizowane w uktadzie DSP, jednakze
w policzonym w ten sposob widmie wystepuja niekorzystne zjawiska: przeciek wid-
ma, aliasing i dyskretny charakter widma wynikowego. Zjawiska te w réZznym stopniu
utrudniajg analize widma wynikowego, wprowadzajac btedy estymaciji liczby sktado-
wych sinusoidalnych, ich amplitud, czestotliwosci i faz. Dlatego w precyzyjnych po-
miarach widma sygnalu konieczne jest stosowanie dodatkowych metod sprzetowych
i obliczeniowych zmniejszajacych te btedy (rozdz. 1.4).

1.4. PRECYZYJNA ESTYMACJA WIDMA Z WYKORZYSTANIEM DFT W SYSTEMIE DSP

W rozdziale 1.3 pokazaliSmy, ze widmo, uzyskane jako wynik obliczenia DFT
z probek sygnatu, obcigzone jest przeciekiem widma (jako efektem zastosowania pro-
stokatnego okna danych), mozliwym aliasingiem (jako efektem probkowania sygnatu)
oraz dyskretnym charakterem policzonego widma (jako efektem probkowania widma
DtFT w dziedzinie czgstotliwosci). Wymienmy w skrocie najczesciej stosowane me-
tody minimalizacji szkodliwego wptywu tych trzech efektow.
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1°. Minimalizacja przecieku widma — nieprostokatne okna danych

Przeciek widma mozna zminimalizowac¢ przez zastosowanie, innego niz prostokat-
ne okna danych. Jesli na rysunku 2¢ ksztalt okna bedzie inny niz prostokatny, to cha-
rakterystyka czestotliwo$ciowa okna na rysunku 2d zmieni si¢, w efekcie czego wid-
mo wynikowe (rys. 2j,m) bedzie sumg rozmytych prazkéw o ksztalcie zdefiniowanym
przez charakterystyke czestotliwo$ciowa zastosowanego okna danych. Rysunek 3
przedstawia kilka wybranych charakterystyk okien danych — na uwage zastuguje fakt,
ze niewielka zmiana ksztattu okna w dziedzinie czasu (rys. 3a) skutkuje w charaktery-
styce czgstotliwo$ciowej znaczacym zwigkszeniem tlumienia listkow bocznych,
kosztem poszerzenia listka gldwnego (oraz kosztem pogorszenia stosunku sy-
gnal/szum w analizowanym widmie proporcjonalnie do tzw. wspolczynnika ENBW
okna). W ten sposob przez znaczace sttumienie listkow bocznych minimalizujemy ich
wplyw na listki gtéwne sasiednich sktadowych, a wigc zmniejszamy znaczaco wza-
jemna interferencj¢ poszczegolnych sktadowych sinusoidalnych w widmie. Jesli ta
interferencja jest pomijalnie mata, to maksima lokalne widma DtFT wyznaczajg para-
metry sktadowych sinusoidalnych sygnatu.

2°. Zabezpieczenie przed aliasingiem — analogowy filtr antyaliasingowy

Zabezpieczeniem przed aliasingiem jest spetnienie warunkow twierdzenia Shanona
o probkowaniu, ktore mowi, ze czestotliwos¢ probkowania musi by¢ co najmniej dwu-
krotnoscig czestotliwosci granicznej sygnatu. W praktyce warunek ten spehnia sie, umiesz-
czajac na wejsciu przetwornika A/C analogowy filtr dolnoprzepustowy (filtr antyaliasin-
gowy), ktdry powinien przenosi¢ sygnat bez znieksztalcen w pasmie od zera do potowy
czestotliwosci probkowania (tzw. czestotliwosci Nyquista) i thumié¢ sygnat powyzej czg-
stotliwosci Nyquista. Aby zmniejszy¢ wymagania na filtr antyaliasingowy mozna stoso-
wac tzw. nadprobkowanie (ang. oversampling) — tzn. probkowac sygnat z czestotliwoscia
probkowania wielokrotnie wigkszg niz wynika to z twierdzenia o probkowaniu. Dodatko-
wa zaletg jest wowczas poprawa stosunku sygnalt/szum w otrzymanym widmie.

3°, Zmniejszenie bledow spowodowanych dyskretnym charakterem DFT
— metody interpolacyjne
Maksimum lokalne wyliczonego widma DFT najczeséciej nie pokrywa si¢ z maksi-
mum lokalnym widma DtFT (rys. 1j, 2m) — jesli wowczas przyjmiemy maksimum
lokalne DFT jako potozenie rzeczywistej sktadowej w widmie, to podczas okreslania
jej amplitudy i czgstotliwosci popelnimy btedy estymaciji spowodowane dyskretnym
charakterem widma DFT. Maksymalny btad wyznaczenia czgstotliwosci sktadowe;j
wynosi max |Af |=0,5bins=1/(2NT), a maksymalny blad wyznaczenia amplitudy
zalezy od zastosowanego okna danych: dla okna prostokatnego wynosi max |04| =
3,92dB ~ 36%, a dla typowych okien danych innych niz prostokgtne wynosi max |04| ~
0,83,...,2,22dB =9, ...,22% . Te btgdy spowodowane dyskretnym charakterem widma
DFT mozna zmniejszy¢ przez:
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Rys. 3. Charakterystyki wybranych okien danych w dziedzinie: a) czasu i b) czgstotliwosci
Fig. 3. Characteristics of choosen data windows in: a) time and b) frequency domain

a) zwiekszenie czasu pomiaru, dzigki czemu mozna zmniejszy¢ btad okreslenia cze-
stotliwosci max | Af |, ale btad okreslenia amplitudy max | 54 | pozostanie bez zmian,

b) interpolacje widma przez uzupelnianie zerami, tj. liczenie DFT z ciagu pro-
bek uzupelionych prébkami zerowymi — jesli np. zamiast DFT z 1024 probek poli-
czymy DFT z 8192 probek (z ktorych pierwsze 1024 probki to probki sygnatu pomno-
zone przez okno danych, a pozostale to probki zerowe), to uzyskamy 8-krotnie wiecej
probek widma DtFT w stosunku do obliczen bez probek zerowych; w ten sposob
zmniejszymy bledy max|Af | oraz max|dA4| kosztem zwigkszenia czasu obliczen

1 wymagan pamigci systemu DSP (wigcej o metodzie uzupetniania zerami zamiesz-
czono w rozdz. 5),
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DFT{w, -x,}

Rys. 4. Interpolacja DFT 1 1 1
Fig. 4. DFT Interpolation k—1 k  k+1 k+2

c) metody interpolacji widma specyficzne dla kazdego okna, w ktorych zalez-
nosci interpolacyjne opieraja si¢ na kilku warto$ciach lokalnego maksimum widma
DFT (rys. 4) — sa one rézne dla réznych okien danych, gdyz uwzglednia si¢ w nich
matematyczng posta¢ ich charakterystyki czestotliwosciowej; wyrdznia si¢ tu:

e interpolacje wzorami doktadnymi, dla kazdego okna innymi (doktadne zalezno-
$ci sg znane tylko dla niektorych okien i sg czesto ztozone), np. dla okna Hanninga:

2a -1 | F,

—k+s, 6=2071 gl 8
4 R A ®)

e interpolacje wzorami przyblizonymi (réwniez znanymi tylko dla niektérych
okien), bedacymi przyblizeniem ztozonych zaleznosci doktadnych, np. dla okna pro-
stokatnego:

| £

a |
—k+5,, 6 ~x—2—, q=1tl 9
A R A )

d) metody interpolacji widma funkcjami uniwersalnymi, ktore mozna stosowaé
dla kazdego okna, np. interpolacja krzywa wielomianowg 3. stopnia daje maksymalne
btedy amplitudy 4,5% (poprawa ok. 3-krotna) i czestotliwosci 0,12 bins (poprawa
ok. 4-krotna).

Wymienione w punktach b, ¢, d metody interpolacji widma zakladajg brak interfe-
rencji sasiednich sktadowych w widmie, tj. odpowiednie sttumienie listkow bocznych
— jak pokazemy w rozdziale 5, to zatozenie moze by¢ przyczyng dodatkowych biedow,
szczegolnie dla sktadowych w widmie lezacych blisko siebie i znacznie r6znigcych si¢
amplitud. Prébg przezwycigzenia tego problemu jest metoda liniowej interpolacji dys-
kretnego przeksztalcenia Fouriera (LIDFT), omowiona w nastepnych rozdziatach niniej-
szej pracy.

2. ZALOZENIA 1 ALGORYTM METODY LIDFT

Metoda liniowej interpolacji dyskretnego przeksztatcenia Fouriera (LIDFT) opiera
si¢ na pewnych cechach dwdch grup metod estymacji parametréw sygnatu wieloczg-
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stotliwo$ciowego: pierwsza z nich, to zastosowanie odpowiedniego okna danych, dys-
kretnej transformaty Fouriera i interpolacji lokalnych maksiméw otrzymanego widma
[1-2], [9-10], [12—13], [18], [21], [23] (zob. rozdz. 1). Druga grupa metod sa metody
parametryczne, gtdéwnie bazujgce na metodzie Prony’ego oraz korelacyjne oparte na
wlasciwosciach macierzy autokorelacji sygnatu ([14], [16-17], [20]).

We wszystkich tych metodach najpowazniejsza trudnoscia jest nieliniowos¢ zalez-
nos$ci, z ktérych wyznacza si¢ czestotliwosci sktadowych oscylacji. W metodach in-
terpolacyjnych wynika to z nieliniowosci stosowanych funkcji interpolujacych,
w metodach parametrycznych za§ z wyznaczania zer wielomianu wysokiego stopnia
zmiennej zespolonej lub z wyznaczania maksimum estymatora widma gestosci mocy.

Metoda LIDFT pozwala na wyeliminowanie konieczno$ci rozwigzywania réwnan
nieliniowych, dzigki nastepujacym zalozeniom, taczacym korzystne wilasciwosci obu
grup metod:

1. Stosuje si¢ okno danych wedtug innego kryterium niz w analizach klasycznych.
Kryterium tym jest minimalizacja §redniokwadratowego btedu aproksymacji charakte-
rystyki czestotliwo$ciowej okna odpowiednimi funkcjami liniowymi. Zrédtem bledow
analizy staje si¢ wtedy nie tyle sam przeciek widma, co btad przyblizenia tego prze-
cieku funkcjami liniowymi.

2. Wprowadzenie linearyzacji okna danych umozliwia zastosowanie metody naj-
mniejszych kwadratow do aproksymacji widma sygnatu zlozonego z wielu drgan
funkcjami liniowymi i uzyskanie liniowego réwnania macierzowego, z ktorego wy-
znacza si¢ amplitudy, czestotliwosci i1 fazy sktadowych oscylacji. Dzigki temu:

e wykorzystuje si¢ korzystne wiasciwosci metody najmniejszych kwadratow
usredniania btedow losowych i odpowiednich btedow deterministycznych, nie wpro-
wadzajac jednocze$nie nieliniowosci w zaleznos$ciach bedacych podstawa estymacji
parametrow (jak to si¢ dzieje w wielu wersjach dotychczas stosowanych metod esty-
macji parametréw widma — bazujacych zaré6wno na interpolacji DFT, jak i metod pa-
rametrycznych oraz autokorelacyjnych),

e climinuje si¢ niekorzystny, ,,lokalny” charakter dotychczas stosowanych metod
interpolacji widma, gdyz w metodzie LIDFT wszystkie estymowane parametry sa
okreslane przez rozwiazanie jednego macierzowego, liniowego roOwnania interpola-
cyjnego,

e istnieje mozliwo$¢ stosowania metody LIDFT do analizy sygnatu zlozonego
z duzej liczby estymowanych sktadowych bez istotnego zwigkszenia ztozonosci obli-
czen — najwazniejsza wilasciwoscia ograniczajaca jest w tym przypadku tylko roz-
dzielczos¢ czestotliwosciowa estymacji,

e nie wprowadza si¢ $cistej zaleznosci liczby N probek sygnatlu od liczby P esty-
mowanych sktadowych oscylacji, w rodzaju tej, ktora wystepuje w podstawowej me-
todzie Prony’ego.

Otrzymywane metoda LIDFT czgstotliwosci sktadowych oscylacji moga jednakze
przyjmowa¢ warto$ci zespolone (jak to jest w metodzie Prony’ego), co odpowiada
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modelowi sygnatu z amplituda oscylacji zmienna eksponencjalnie w czasie. Zalozenie
zespolonego charakteru czestotliwosci nie prowadzi do zmiany modelu sygnatu pod
warunkiem, ze czg$¢ urojona tej czgstotliwosci jest minimalizowana (w najkorzyst-
niejszym przypadku przyjmuje warto$¢ rowna zeru) przez odpowiedni dobor warun-
kow poczatkowych metody. Pierwsza zaletg takiego zatozenia jest uzyskanie mozli-
wosci oceny doboru warunkéw poczatkowych metody LIDFT dla mierzonego
sygnatu. Druga zaleta jest mozliwo$¢ modelowania sygnatu, analogicznie do metody
Prony’ego, wielomianem zmiennej zespolonej bez dodatkowych ograniczen na warto-
$ci tej zmiennej, co jest warunkiem otrzymania liniowego rownania metody LIDFT.
Przedstawione zatozenia metody LIDFT i uzyskany algorytm przedstawiamy dalej
za pomocg odpowiednich zalezno$ci matematycznych — szczegoly wyprowadzenia algo-
rytmu umieszczone sg w rozdziale 3. Sygnat mierzony modelowany jest zaleznoscia:

y(t)= i A sin(wt + @,) . (10)

i=1

Mozna go wigc zapisa¢ w postaci sumy oscylacji zespolonych

)= Bz (11)
i=1

kS *

gdzie: B, =4’ /2j,z, =", P=2M , By ,,, =B, zp ., =72, .
Parametry A4, f; (lub @, =2nf,), ¢; wyznacza si¢ z rownan Ae’” /2j=B, oraz
fi =4/ NT =[y, +(i—1/2)]/ NT na podstawie wektora
Bpa =[B; B 'Vi]T =[B, .. B, By, .. By, I (12)

bedacego rozwigzaniem liniowego roéwnania macierzowego metody LIDFT:
szllsz “Vyor Bopa = V/CIxzp “Fys (13)

gdzie F jest DFT probek sygnalu pomnozonych przez warto$ci linearyzujacego okna
danych, macierz V jest wyznaczona przez charakterystyke czestotliwo$ciowa okna,
a V" jest macierza hermitowska macierzy V. Zalezno$é (13) zaklada, ze sygnat zawie-
ra P oscylacji zespolonych, kazda o czgstotliwo$ci unormowanej 4; e<i—1,i > iam-

plitudzie B..
Oznaczajagc X,p,p =V” -V oraz Y,,,=V”-F rownanie (13) ma postaé

X-B=Y:
Sick ik 2Px2P By 2Px1 Vi lapu
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gdzie
. 2

r, =(=1)" FFTm{wf(SI?C_x") } (15)
Y CE VAN

m »[ cosx, —sinx, /x, 2
t, =36(=1)" FFT,{w’ . (17)
u, =(~1)" FFTm{ynwj Slzx" ejx”} (18)
v, =6j(—1)"FFT, { y w2 S5 _;m X0 /X i, } (19)
i,k,me<0,..,.N-1> (20)

Réwnania (14-20) okreslaja algorytm metody LIDFT, ktorego kolejne etapy sa na-
stepujace:

1. Probkujemy sygnat y(f), otrzymujac ciagy, (n =0, ..., N—1).

2. Wybieramy w, (okno danych) i liczymy ciagi 7,, Sy, ty, Up, v, @ =0, ..., N—1)
wedtug wzorow (15-19).

3. Wybieramy zbior S ={i,1,,...,i,,} okreslajacy to, ze sygnal zawiera M sktado-
wych sinusoidalnych o czgstotliwosciach unormowanych A; e<i, —1,i, >. Biorac
pod uwage skladowe sprzg¢zone, przyjmujemy, ze i,keR={i,....ip}= {i1, ..., ir
N—i+1,. ., N—iy+1}.

4. Na podstawie warto$ci i, k z punktu 3 obliczamy By, C, = By, zréwnania (14).
Wartos$ci y; obliczamy ze wzoru y, = C, /B, , a stad cze¢stotliwosci unormowane skta-

dowych sinusoidalnych ze wzoru A, = k—%+ Rey, . Amplitude 4 i faze ¢; kazdej

sktadowej liczymy z zalezno$ci 4,e’”* =2jB, .

5. Badamy wartosci Imy; 1 ewentualnie powtarzamy punkt 3—5 w celu lepszego
doboru zbioru S, uzyskujac zmniejszenie wartosci Imy; . W przypadku idealnym
Imy, =0.

Wstepna lokalizacje sktadowych w widmie (dobor i, ..., ip ) oraz stosowane okno
danych (dobor ciagu w,) nazywamy warunkami poczatkowymi metody LIDFT.
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Do najwazniejszych zalet przedstawionego algorytmu LIDFT mozna zaliczy¢ na-
stepujace wlasciwosci:

e operowanie na macierzach o wymiarach 2Px 2P, 2P x1 niezaleznych od liczby
probek N sygnatu (najczesciej P << N ),

¢ clementy macierzy X, Y mogg by¢ obliczone za pomocg efektywnych algoryt-
mow FFT,

e ciagi r,, Su, 1, moga by¢ policzone przed eksperymentem (dla danego okna da-
nych),

e algorytm wymaga jedynie dwoch zaawansowanych procedur numerycznych: al-
gorytmu FFT i procedury rozwigzywania liniowego rdwnania macierzowego,

e mozliwa jest iteracyjna korekta wstepnej lokalizacji sktadowych w widmie przez
badanie wartosci Imy, (pkt. 5 algorytmu).

Glowna wada algorytmu jest fakt arbitralnego doboru zbioru S, co wymaga in-
formacji a priori o sygnale lub uzycia dodatkowej metody doboru tego zbioru. Jed-
nakze wstgpna lokalizacja sktadowych w widmie jest rOwniez wymagana w innych
znanych metodach. Na przyktad w metodach nieliniowej interpolacji widma zaktada
si¢ prawidlowy dobor punktéw widma wykorzystywanych w interpolacji.

Etapem, ktory wymaga wykonania najwigkszej liczby operacji arytmetycznych
w algorytmie LIDFT dla przypadku duzych wartosci P (liczby estymowanych oscy-
lacji) jest rozwigzanie liniowego rownania macierzowego (14), ale warto tu zwrocié
uwage na to, ze macierz kwadratowa X tego rOwnania jest macierzg Toeplitza
1 mozna wykorzysta¢ specjalne algorytmy opracowane dla rozwigzania roOwnania
z takg macierza ([16]).

Rozdziat 3 zawiera szczegdtowa prezentacje sposobu aproksymacji widma funk-
cjami liniowymi oraz przeksztalcenia symboliczne roéwnan metody prowadzacej do
rownania (14), dzigki czemu wyeliminowano konieczno$¢ operowania na duzych ma-
cierzach o wymiarach N x2P, N x1. Rozdzial 4 zawiera analiz¢ metrologiczna me-
tody w przypadku zastosowania, dedykowanego dla metody, parametrycznego okna
danych — pozwala ona na okreslenie doktadnosci metody i praktyczny dobdr warun-
kéw poczatkowych metody. Kolejne modyfikacje metody LIDFT przedstawione
w rozdziale 5 zmierzaja do zwigkszenia doktadnosci metody i pozwalajg zmniejszy¢
wymagang ilo§¢ informacji a priori o sygnale.

3. LINEARYZACJA WIDMA SYGNALU, ROWNANIA I ALGORYTM LIDFT

3.1. WPROWADZENIE

Zatozmy, ze sygnat y(f) mozna opisaé przez zalezno$¢ (10), (11). Po wykonaniu
dyskretyzacji sygnalu mierzonego (t ->t, =nT,n=-N/2,..,N/2-1), pomnozeniu
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probek sygnalu y, przez wartosci okna danych w, oraz ciagglej transformaty Fouriera
otrzymujemy:

P
F(A)=) B -W(A-4) 1)

i=1
gdzie A, = f;-NT jest unormowang czgstotliwoscia (w [bins]), B; — amplituda zespo-

long i-tej oscylacji zespolonej B,e’ 2mkIN )= f-NT oraz W(A) jest charakterystyka
czestotliwo$ciowa okna danych wedtug wzoru:

N/2-1 )
W)= D we N (22)
n=—N/2
spetniajacg warunek
N/2-1
W)= ZWH = N =const. (23)
n=—N/2

Przyjecie zakresu numeracji n=-N/2,..., N/2—-1, zamiast stosowanego zwykle
n =20, .., N— 1, nie wplywa istotnie na wyniki analizy widmowej, a umozliwia
uproszczenie otrzymywanych dalszych zaleznosci.

Wyprowadzajac praktyczny algorytm LIDFT, dokonuje si¢ aproksymacji charakte-
rystyki czestotliwosciowej okna danych odpowiednimi funkcjami liniowymi (rozdz.
3.2), a nastgpnie wykorzystuje si¢ t¢ aproksymacje do opisu widma sygnatu wieloczg-
stotliwo$ciowego, uzyskujac liniowe réwnanie macierzowe metody LIDFT (rozdz.
3.3). W celu wyeliminowania operowania na duzych macierzach dokonuje si¢ rowniez
przeksztatcen symbolicznych uzyskanych roéwnan, co prowadzi do algorytmu LIDFT
(rozdz. 3.4). W tych przeksztalceniach wykorzystuje si¢ kilka dodatkowych zaleznosci
matematycznych zamieszczonych w rozdziale 3.5.

3.2. LINEARYZACJA CHARAKTERYSTYKI CZESTOTLIWOSCIOWEJ OKNA DANYCH

Zaleznos$¢ (21) wskazuje, ze otrzymane widmo F(A) jest sumg odpowiedniej liczby
funkcji zespolonych o ksztalcie zdefiniowanym przez wybrane okno, potozeniu, fazie
i amplitudzie zdefiniowanych przez parametry sktadowych oscylacji sygnatu. Line-
aryzacje funkcji F(1) uzyskuje si¢ w metodzie LIDFT przez linearyzacje charaktery-
styki czestotliwosciowej okna W(A), tj. znalezienie takich wartosci a;, b; dla danego
okna czasowego w, (n=-N/2,..., N/2-1), dla ktorych charakterystyka cze¢stotliwo-

sciowa W(A) daje si¢ opisa¢ funkcjami liniowymi Vf/l-(/i) =a;A+b; (rys. 5) z naj-
mniejszym bledem Sredniokwadratowym:
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N/2
o= [ IW@)-W@A)P di (24)

-N/2
gdzie:
W(A)=W:(A)=a;A+b; dla Ae<i,i+1> oraz i=—N/2,.,N/2-1  (25)

oraz a;, b; sa liczbami zespolonymi. Warto$¢ O ma interpretacje¢ energii sygnatu btedu.
Uwzgledniajac zaleznosci (24) i (25) otrzymujemy:

W)

a_jh+b_y agh +by

~N/2 e —2-1 |01 2 C N/2

Rys. 5. Charakterystyka czgstotliwosciowa okna danych W(1) i jej aproksymacja funkcjami liniowymi
Fig. 5. Frequency characteristic W(A) of the data window and its approximation by linear functions

N/2 N/2-1 i+l
0= [IWQ)-WWFdr="Y [WWR-H@IW W)W (i (26
N2 i=—N/2
Szukamy teraz 4(N — 1) liczb rzeczywistych Rea;, Ima;, Reb;, Imb; (czyli
2(N —1) liczb zespolonych a;, b;) minimalizujacych warto$s¢ Q przez przyréwnanie
odpowiednich pierwszych pochodnych do zera i sprawdzenie znaku drugich pochod-
nych. Otrzymane zalezno$ci przeksztalcamy do postaci rownan:

@ @ i+1 i+l i+1
l j = — . 2 . —
2£ﬁReal_+JmmaJ IlW(i)dl+a,jﬂdA+b,jzdz 0, (27
1 1 i
i+l i+l i+l
f o . 2 \__ . N
2[5Reb,-+Jﬁlmb,~j_ jW(l)dl+al Iﬂdﬂ+b, jdz_o, (28)
1 1 i
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ktore po rozwigzaniu ze wzgledu na a;, b; prowadza do zaleznosci

i+1 i+l 1 i

j A2dA j AdA j AW (YA

| i+l i+l i+l

a; |
L’} j AdA, j a2 j W (2)dA

i+l

1 —(i %j J' AW (A)dA
=12 2 ’ ;+1 >
—(i+lj (i-}-lj L IW@)M
2 2) 12 )

1

czyli

a;, = lzlj {g _[1’ +%)} W(A)dA,

1

b,:lzlj ﬂl%j —l(i+%j+é}W(ﬂ)d/1.

1

Uwzgledniajac zalezno$¢ (22) w obu podanych wzorach, otrzymujemy

N/2-1
a; = Z Wnlin »
n=—N/2

N/2-1

b= D, Wb

n=—N/2

i+l
ain :12J. |:/1_[l+%j:| e_jzm’lﬂ/Nd/l ,

1

i+1 1 2 1 1
B =12I KHE] _){HE}FE:I e NG

gdzie:

(29)

(30)

€2))

(32)

(33)

(34

(35)

Uwzgledniajac zaleznosci (25), (32—-35) w réwnaniu (26) i zaleznos¢ (96) z pod-

rozdziatu 3.5, otrzymujemy
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N/2-1
0=N >cw, (36)
n=—N/2
gdzie
sinx /x, —cosx, ) (sinx, )\
cn=1—3( s ; ”j —[ . ”j , Xx,=mn/N. (37)

Z réwnania (37) i wykresu z rysunku 6 wynika, ze ¢y = 0, co oznacza, ze warto$¢ wy
nie wptywa na blad aproksymacji Q. Dlatego przyjecie warunku w, = 0 dla n#0 oraz
wp = N (speliajac tym samym warunek z réwn. (23)) daje okno, ktorego charakterystyka
czestotliwosciowa moze by¢ aproksymowana funkcjami liniowymi bez blgdu (rys. 7).

h
0.107
0.08
0.06
0.04
0.02
xﬂ
—n/2 —n/4 0 n/4 n/2"
Rys. 6. Wartosci ¢, z réwn. (37) w funkcji x,,
Fig. 6. Values ¢, from (37) as a function of x,
a) A wn b) A W(}\.)
N N
®
a; =0
b=N
L | n 7\‘
-N/2 0 N/2-1 -N/2 0 N/2

Rys. 7. Charakterystyka okna linearyzujacego bez btgdu w dziedzinie: a) czasu, b) czgstotliwosci
Fig. 7. Characteristic of linearized window without error: a) in time domain, b) in frequency domain

Odpowiada to sytuacji, w ktorej cata energia okna jest skupiona w jednym, $rod-
kowym punkcie. Im bardziej bedziemy zmniejsza¢ warto$¢ wy, przenoszac energi¢ na
inne punkty okna, tym wigkszy bedzie btad aproksymacji. Zgodnie z zaleznos$cia (36)
1 wykresem z rysunku 6 najwigkszy wptyw na blad aproksymacji Q majg punkty okna
polozone najblizej jego koncow (n = —N/2 oraz n = —N/2—1) i dlatego powinny one
mie¢ mozliwie male wartosci.
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Niestety okno z rysunku 7, cho¢ daje zerowy blad aproksymacji, nie jest mozliwe
do wykorzystania, gdyz ksztalt okna w dziedzinie czestotliwosci (rys. 7b) uniemozli-
wia okreslenie czestotliwosci sygnatu mierzonego z powodu braku maksimum. Nie-
przydatno$¢ takiego okna staje si¢ oczywista, jesli zauwazy sig, ze okno danych
w dziedzinie czasu (rys. 7a) zeruje wszystkie probki sygnatu z wyjatkiem jednej,
srodkowej, czyniac prawie caly pomiar nieprzydatny.

W praktycznych zastosowaniach metody LIDFT wystapi btad systematyczny spo-
wodowany przez niezerowy btad aproksymacji charakterystyki czestotliwosciowej
okna funkcjami liniowymi. Wartos¢ tego biedu zalezy od rodzaju stosowanego okna
danych. Analiz¢ tego btedu dla dedykowanego okna danych przedstawiono w roz-
dziale 4, a dla klasycznych okien danych dla wersji metody LIDFT rozszerzonej
o technike uzupetniania zerami w rozdziale 5.

Przedstawiong tu linearyzacje charakterystyki czgstotliwosciowej okna danych
wykorzystano do linearyzacji widma mierzonego sygnatu, uzyskujac rownania metody
LIDFT (rozdz. 3.3).

3.3. LINEARYZACJA WIDMA SYGNALU I ROWNANIA LIDFT

Przedstawiona w rozdziale 3.2 (oraz na rys. 5) linearyzacja charakterystyki czgsto-
tliwosciowej okna W(A) przez funkcje fok(i) umozliwi aproksymowaé (otrzymany
w wyniku zastosowania okna danych w, oraz dyskretnego przeksztatcenia Fouriera),
ciag F,, bedacy warto$ciami ciaglej funkcji F(1) dla argumentow A =n (n =—-N/2, ...,
N/2 -1):

N/2-1
F,=F(A=n)= Y ywe ™" —n=-N/2,.,N/2-1. (38)
i=—N/2
przez ciag:
F,=B,a, ,(n—A)+b,_,1, n=—N/2,..,N/2-1 (39)

i . .
72anN o amplitudzie By

dla sygnatu zlozonego z jednej oscylacji zespolonej Be
1 czestotliwo$ci unormowanej A, = f,NT spelniajacej warunek A, e<k-1,k>
(rys. 8).

Uogolniajac te zalezno$¢ na przypadek sumy N oscylacji zespolonych o czgstotli-
wosciach unormowanych A_y ,,..., 4y,,_, 1 amplitudach B_,,,,..., By,,_, otrzymu-
jemy:

N/2-1
F,= Y Bla, (n-4)+b, ], n=-N/2,. N/2-1. (40)

i=—N/2
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A F(}\‘) A/Bk[ao(k—xk)-i-bo]
By Fr-1
Fy
/ Bilay(h =2y ) + 0]
Bila_j(A =) +b_y] Fiesr Brlay_j (M=) +by,_i ]
W) F,
Lk A
k—=1k k+1 -+ n g

Rys. 8. Aproksymacja widma jednej oscylacji o czestotliwosci 4 i amplitudzie B,
Fig. 8. The aproximation of spectrum for one oscillation with frequency A, and amplitude B,

Wprowadzamy zmienng y; zgodnie ze wzorem
=4 - i—l 4n
J/i T 2 ]

czyli
—| @

co oznacza, ze zamiast wartosci czestotliwo$ci unormowanych 4; wprowadzamy war-
tos¢ y;, e<—1/2,1/2 >, ktorg nazwiemy poprawka czgstotliwosci unormowanej dla i-

tej oscylacji (poprawke w stosunku do czestotliwos$ci rownej (i — 1/2)). Podstawiajac
zaleznos¢ (42) do zaleznosci (40) otrzymujemy:

N/2-1 N/2-1

Fo= ) B{an_( —i+ j } ZB,y, a,;, n==N/2,..,N/2—1 (43)
i=—N/2 -N/2

lub w postaci macierzowej

Fya =Vyvan ‘Boyas (44)

gdzie

le_[ ] =[F N/za---aFN/2_1]Ta (45)
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Vv =Wy Vil= |:ani(n _H‘%J +b,; — ani:|

Tagtby e Sayytby  —a o —dqyn |s (46)
Lo, +b Lo, +5 —a e —a
5 dn-1 T Oy 5% 5 N-1 0
B,,.=[B B -7l
2Nx1 [ i i 7/1] . (47)
=[B_y2 « By BoyinVoni o By Vil

Zalezno$¢ (44) zaklada, ze sygnat zawiera N oscylacji zespolonych, kazda o cze-
stotliwo$ci unormowanej A, e<i—1,i> (czyli o poprawce czgstotliwosci unormowa-
nej y) i amplitudzie B;. Rownanie (44) nie ma wtedy jednoznacznego rozwiagzania ze
wzgledu na zmienne B; i B;y;, poniewaz nie mozna wyznaczy¢ 2N zmiennych na pod-
stawie N rownan. Zaktadajac, ze w sygnale wystepuje tylko P oscylacji zespolonych
o czgstotliwosciach 4, , ..., 4, , zaleznosc¢ (44) przyjmuje postac

Fle = VNsz ‘Bops (48)

gdzie macierze F, V oraz B zdefiniowane sg jak w zaleznosciach (45-47), z ta r6znica,
ze zamiast i=—-N/2,..,N/2-1 jest i=i,.., i, (bez zmian pozostaje zakres
n=-N/2,..,.N/2-1):

Fy.=[F], (49)

Vyar =W Vil= {ani(n —i +%j+bni —anl}, (50)
B, =[B CI', (51)

i=iyesip, (52)
n=-N/2,.,N/2-1. (53)

Przeanalizujmy teraz rozwigzania rownania (48). Rozwigzaniem tym w przypadku,
gdy P = N/2, jest zalezno$¢:

By = V;flxN “Fy- (54)

Zalézmy, ze P < N/2, a sygnal mierzony jest znieksztalcony szumem addytywnym.
Wowczas w celu rozwigzania rownania (48) ze wzgledu na B,,,, mozna zastosowac
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metod¢ najmniejszych kwadratow. Metoda ta, zastosowana do réwnania (48), daje
rownanie ([20]):

vV#.v.B=V".F, (55)

gdzie V¥ jest macierza hermitowska macierzy V. Jezeli wyznacznik macierzy (V7-V)
jest r6zny od zera, to rozwigzaniem rownania (55) jest zalezno$¢

B=(V?".-v)'".V7.F, (56)

Roéwnanie (55) 1 odpowiadajaca mu zalezno$é¢ (56) stanowig podstawowe rowna-
nia metody liniowej interpolacji dyskretnego przeksztalcenia Fouriera. Po wyzna-

czeniu na ich podstawie wektora B, ., =[5, Cl.]T wyznacza si¢ poprawki czesto-
tliwosci z zaleznosci y;, =C,/B;, a na podstawie otrzymanych warto$ci B; oraz
A, =Rey; +(i—0,5) obliczamy 4,, f;, ¢ Warto$ci Imy,; wykorzystuje si¢ do oceny
wstepnej lokalizacji sktadowych oscylacji w widmie, wymaganej w metodzie
LIDFT.

Podstawowg zaleta rownania (55) jest to, ze jest ono liniowe nie tylko ze wzgledu
na B;, ale i na C;, co pozwala na bezposrednie wyznaczenie amplitudy i czegstotliwos$ci
sktadowych oscylacji. Wadg natomiast jest operowanie na duzych macierzach V. ,p,

Fy., w przypadku duzej liczby probek N. Aby wyeliminowac t¢ wade¢ przedstawiono
w rozdziale 3.4 odpowiednie przeksztatcenia symboliczne rownania (55).

3.4. SYMBOLICZNE PRZEKSZTALCENIA ROWNAN LIDFT
— ALGORYTM LIDFT

Aby unikng¢ operowania na duzych macierzach Vy,p, Fy,, mozna odpowiednio

przeksztalci¢ macierze V-V, V.F | otrzymujac dla nich odpowiednie zaleznosci

analityczne.
Wykorzystujac zaleznosci (32) i (33) w rownaniu (50), otrzymujemy:

Vyar = [Vr:i Vn,;] = |:an—i(n —i+ %j +b,; — an—i:|
N/2-1 1 N/2-1
= z Wi |:a(ni)m [}’l —i+ Ej + ﬁ(ni)m:| - Z Wma(n—i)m
Nx2P

m=—N/2 m=—N/2

, (57)

a po uwzglednieniu w tym wzorze zaleznosci (101) 1 (102) z podrozdziatu 3.5 otrzy-
mujemy:
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N/2-1 1 N/2-1
_ Jj2mmi/ N j2mmi/ N
VN><2P - z Wne [anm (I’l + Ej + ﬂnm] - z Wi Oy

m=—N/2 m=—N/2
N/2-1 N/2-1
_ J2mmi/ N _ J2mmi/ N
= Z w,e Opm w,e a,, , (58)
m=—N/2 m=—N/2 Nx2P

gdzied,, =, (n + %j + LB

Macierz kwadratowa V" -V | wystepujaca w rownaniach (55) i (56), ma wowczas
postac:

*
’ " ’

Xi Xi ’ " ' " I/in i "
AR I B o i o X R I A

X Xi o
N2 *
Z Wme‘lznm’/Né‘nm N/2-1 N/2-1
— N@;:]NQ Zwmejank/Né‘nm Z Wme_/'2nmk/N(_anm) (59)
Z w, g/ 2mmil N (_anm) m=—N/2 m=N/2
L m=—N/2

J2n(rk—mi)/ N * J2m(rk—mi) *
D TR S A M 30 YRS S
—_| m_r n m_r n
- j2m(rk—mi) * Jj2n(rk—mi) * ’

- z z W W€ z ,anm5nr z ; z ,mere z oy
L m r n m r n

ktora, po uwzglednieniu zaleznosci (89), (95) i (100) z rozdziatu 3.5, mozna zapisac
W postaci:

VE.V = |:Xi'k X,-"k} _

" nn
Xy Xy
. 2 . .
Z Wz( sin xn j ejzm‘l(/\'*f)/N —J6Z W2 COS Xn —Sin xn /.xn s xn ejzm‘l(k*i)/N
n n
:N n le n xVI xl’l
. . . 2
j6z W cosx, —sinx,/x, sinx, o2k} 362 Wz(COSXn —sinx, /x, j o2k} N
n n
n X, X, n X,
(60)
Wprowadzajac oznaczenia
2
N/2-1 .
_ 2| S x, —j2mnm/ N
r,= l—=1e , (61)

n=—N/2 xn



N/2-1
S5 =6/ 2,
n=—N/2
N/2-1
£, =36 Y
n=—N/2

103

2 COSX, —SInX, /X, SINX, _jonum/n
C

n

»[ cosx, —sinx, /x,

, (62)
X X

n n

2
ef_j27tnm/N , (63)

X

n

rownanie (60) mozna zapisa¢ w postaci

'
ik

X m

I

viv =

14
ik Tk —Sick

=N . 64
X{m ( )

i Sivk lik 2Px2P

Ta zalezno$¢ okresla macierz kwadratowa wystepujaca po lewej stronie rOwnania
(55). Prawa strong¢ tego réwnania mozna, na podstawie zaleznosci (38) oraz (58),

przeksztalci¢ w nastgpujacy sposob:

!

Y V!
H I 2 ’ nH _ in
V' -F= v =V, Val -[F,1= pr [£,]
i i
[ N/2-1 1 *
—j2mmi/ N
z Wy,€ annz(n+5j+/8nm N/2-1 ) N
—| m=—N/2 - j2mni
=" N/2-1 Zyiwie (65)
—i2mmi/ N _* j=—N/2
_ Zwme j2mmi a, i Nxl
L m==N/2 2PxN
[ N2-1 N/2-1 N/2-1 1 *
—j2mmi/ N = —j2nnr/ N
Wy e > anm[n+ 2} e
— | m==N/2r=-N/2 n=-—N/2
N/2-1 N/2-1 N/2-1
_ —j2mmi/ N *¥  —j2mnr/N
> Y e S e
L m=—N/2r=-N/2 n=-N/2 2Px1
a po uwzglednieniu zaleznosci (97) i1 (100) z rozdziatu 3.5 otrzymujemy
N/2-1 )
2 smx, _jx, —j2ani/ N
y Zynwn ere
Vi .F= Y =N| N2 _— (66)
i ]6 Z ynwrzl COS .xn —Sin xn xn ejx” e,jznn[/N
n=-N/2 ‘xn 2Px1
Wprowadzajac oznaczenia
N/2-1 .
2 Sm X, Jjx, —j2nnm/ N
um = z nw2n X e e’ s (67)

n
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N/2-1 :
. 5 COSX, —SINX, /X, ix _2mm/N
v, =6j Z W L s i

n=—N/2 Xn

B

mozna réwnanie (66) zapisa¢ w postaci
eofi]
i i 12px1
Podstawiajac zaleznosci (64) i (69) do réwnania (55) otrzymujemy
AR
Sik ik Dpap By 2Pxl B Vi Japs '

Jego rozwigzaniem, odpowiadajacym rownaniu (56), jest rOwnanie:

-1
{Bk } :{Vi—k _Si—k} .|:”i:|
Bivklopa LSk ik lapeop LVilapa
Uwzgledniajac wzor na algorytm FFT

N-1
DFT{y,} = FFT{y,} =Y ye /*™""
n=0
oraz przenumerowanie probek wedtug wzoru:

k N/2-1 k) N N-1
F=Ff=—|= wye ™ =N wye
k (f NT) n:_ZN:/znyn nZ:(:) nyn

—jZn(n—ﬂjk/N
2

N-1 N-1
= ejnk zwnyne_jznnk/]v = (_l)kzwnyne_jznnk”v = (_l)k : FFT;C {Wnyn}?

n=0 n=0

otrzymujemy na podstawie roéwnan (61-63), (67), (68)

) 2
%zenwwg+ﬁﬁﬂﬁj}
xn

s =6j(-1)" FFT {W{cos x,—sinx,/x, ][ sin x,, J}
m m n xn xn b

. 2
{ =36(-1)" FFT {Wz(cosxn—smxn/xnj }

X

n

(68)

(69)

(70)

(71)

(72)

(73)

(74)

(75)

(76)
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u, =(-1)"FFT, { y W 512 Xn gty } (77)

n

(78)

n

xn

. cosx, —sinx, /x,
v, =6j(-1)"FFT, {ynwz n n_Tn gl }
—j2n(-n)/ N — e—jZﬂ:(N—n)/N

Uwzgledniajac zalezno$¢ e mozemy przyja¢ dla réwnan
(71) 1 (74-78), zamiast i,k,me<—-N/2,..., N/2—1>, warunek

i,k,me<0,..,N—1> (79)

PamMietajac, z€ {7 s -ees 7ysFysTis-oesFyogt = s Fnipats s Fvts Too s s Fypy 3 1 @nalo-

gicznie dla s, t,, u,, Vi, By, 7. Zaleznosci (71), (74-79) wyznaczaja algorytm LIDFT,
ktorego wlasciwosci zostaly szerzej opisane w rozdziale 2.

3.5. DODATEK DLA ROZDZ. 3.4:
WYBRANE ZALEZNOSCI MATEMATYCZNE DOTYCZACE FUNKCIJI f(A)=e*/2™'¥

Niniejszy dodatek zawiera wyprowadzenia niektérych zaleznosci matematycz-
nych wykorzystywanych w rozdziale 3.4, a zwigzanych z wilasciwosciami funkcji

f(A)=e ™' N Podstawowa jej whasciwosé wynikajaca z ortogonalnosci funkcji
trygonometrycznych jest dana wzorem

S +j2mnm/N _ & +j2nnm/ N _ N’ dlam:o
Sy 5 g )
e 0, dlam=—(N-1),...—1,1,... N—1.

Ponadto bedziemy korzysta¢ z definicji (34) i (35) wprowadzonych w rozdziale
3.2, tutaj oznaczonych jako (81) 1 (82)

i+l
a, = 12j [,1 —(i+%ﬂ e AN G (81)

1

i+1 2
B, =12j [(H—%) —ﬂ[i+%)+%:l e NG (82)

1

Wprowadzmy, na potrzeby niniejszego dodatku, definicje (83) i (84)

1/2
u,= jxe7~"2"’“/Ndx, (83)

-1/2
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1/2
v, = j e 2N (84)

-1/2

Na podstawie zalezno$ci (80—84) i innych znanych zalezno$ci matematycznych
uzyskujemy dalsze zaleznosci (85-102).

n_é(cosxn—smxn/xn]’ x,=mn/N, (85)
'xn
=N /N (86)
X

Dowdd (85) i (86) uzyskujemy przez obliczenie calek rownan (83) i (84).

ain — 12uneﬁ]’2nl’l(l’+1/2)/]\7 . (87)

1 o
ﬂin :|:vn _12(1_'_5) un:| e*_[Znn(zH/Z)/N ) (88)

Dowod (87) i (88) uzyskujemy przez podstawienie A=x+(i+1/2) w réwnaniach
(81)1(82) i wykorzystanie definicji (83) i (84).

2
N/2-1 cosx, —sinx, /x
+ 36N 1 nn|, dlam=n
ainaim - xn . (89)
=Nz 0, dla m#n.
Dowdd:
N/2-1 (87) ) N/2-1 (80)
Zainaim — 144unumejn(m—n)/N ZeJZTU(m—n)/N —
i=—N/2 i=—N/2
®3) cosx, —sinx, /x
_J144Nuu, = 36N 2 7wt dla m=n
= X,
0 dla m=#n.
i+1
J.e—jZnn/l/Nd//L -y e—jZnn(i+l/2)/N (90)
i .

Dowadd (90) uzyskujemy przez podstawienie A =x+(i+1/2) i obliczenie catki.

_1 i+l
N N, dlam=n

Z J‘eijZTL(mn)l/Ndﬂz{ 1)

P 0, dlam # n.
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Dowad (91) uzyskujemy przez policzenie catki lewej strony i wykorzystanie wtasci-

wosci (80).

. 1 " —j2mnA/ N
(1 +5)am B, = e d.

i

1 2 1 i+1
s, i 1 — —j2nni/ N
[z+2j am+(1+2)ﬂm+lzam !Ze dA.

Dowod réwnosci (92) 1 (93) przez podstawienie do ich lewej strony (81) 1 (82).

i=—N/2\ i

N/2-1 (i+] i+1
Z (Iejz;m/l/zvd;t}(jejzmzuvdl}

NE2)? 0 dla m=n.

Xn

{0, dla m#n

Dowod (94) wykorzystuje zaleznos$ci (90), (80) 1 (86).

N/2-1 ] ] *
i:;/z KZ + Ejam + ﬂin:| : [(1 + Ejaim + lBlmi|

0, dlam#n

) 2
B N(Smx”] , dla m=n.

xn

Dowad (95) wykorzystuje zaleznosci (92) i (94).

N/2-1 K+l

—j2anA/ N j2nnd/ N * *
> [ —aay, - B = dag, - B,
k=—N/2 |

X

n

X

n

. 2 . 2
) Nll_{cosxn—smxn/an _(slnxnj ]’ x,=mn/N, dla m=n

0, dla m#n.

Dowod zaleznosci (96):

(92)

(93)

94)

(95)

(96)



108

N/2-1 k+l Weel 20/ N k+l

> @Y e, - BN ~ag, - fydh = Y [
k=—N/2 % k k
- ﬂ/:mW_n_ ﬂknWm_ aZm)’W_n - akn)’Wm + akna;:mﬂ‘z + ﬂ‘(a/mﬁ;:m + aZmﬁkn) + ﬂknﬂ/jm )dﬂ‘ =

(89)(91)

(92)
03) |5 . . ©3)
= Z{ J-ej ZM(m_”)/Nd/l _1_12a/makm - |:(k +%Jakn + ﬂkn:| |:(k + %jakm + ﬂkm :|}} =

k

k

. 2 . 2
) N{l _{cosxn —sinx, /xn) _(smxnj ] dlam=n
- xﬂ xﬂ

0 dla m#n.

_jx, COSX, —sinx, /x,

N/2-1 .
; 6N =7an/N, dl =
Z akneJank/N _ J e X, > X, =T 5 am=n (97)
k=-N/2 0, dla m=n.

Dowadd (97) uzyskujemy przez wykorzystanie zaleznosci (87), (85) i (80).

a, je . x (98)

n
k=—N/2 i 0, dla m #n.

Dowadd (98) uzyskujemy, wykorzystujac (90), (87), (80) oraz (85) i (86).

N/2-1 k+1 . cosx,—sinx, /x, sinx, _ _
jznmz/zvd/lz{ﬁN . ~, X, =mn/N,dla m=n

cosx, —sinx, /x, sinx,

N/2-1 * .
1 6N ,dlam=n
Z 7 Kk +§J0{km + /Bkmi| =1/ X, X, (99)

k=-N/2 0, dla m#n.

Dowad (99) wykorzystuje zaleznosci (92) i (98).

N/2-1 _jx, SINX, _
: Ne ™ =21 x =qn/N, dla m=
2 K“%j“kmwkm}eﬂ”"w: I A 1110)

n
k=-N/2 0, dla m=#n.

Dowad (100) uzyskujemy, wykorzystujac (90), (92), (80) oraz (86).
_ _—j2mnk/N

Qjsjyn =€ a,, . (101)

mn

Dowdd (101) uzyskujemy na podstawie rownania (87).
[(l' +k)+ %} Aisiyn T Bliskyn = g /2N KZ + %)am + ﬂm} . (102)

Dowdd (102) uzyskujemy na podstawie rownania (90) oraz (92).
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4. ANALIZA METROLOGICZNA METODY LIDFT
Z DEDYKOWANYM OKNEM DANYCH

4.1. DEDYKOWANE DLA METODY LIDFT PARAMETRYCZNE OKNO DANYCH

Przypomnijmy, ze metoda LIDFT umozliwia estymacje parametréw A, f;
(w; =27nf;), ¢; sygnatu y(¥) modelowanego zaleznoscia (gdzie: B,=Aiej""'/ 27,

*

z, =/, P=2M, Bp i =B, zpi = Z; ):
Y P
()= Asin(t+¢,) = Bzl . (103)
i=l i=l1

Parametry 4,, f; (lub @, =2nf,), @, sa okreslane z rownania Ae’” /2j=B, oraz

fi=A4/NT = {)/l. + (z‘ —%H / NT na podstawie wektora:

Bpa =B Bi‘7i]T =[B, .. B, By, - Bi,,7/i,,]Ta (104)

I ip
ktory jest rozwigzaniem liniowego rdwnania macierzowego metody LIDFT:
H H
Visaor  Vivsar ‘Bapa = Vivaap “Fyu s (105)

gdzie F jest DFT probek sygnatu pomnozonych przez wartosci okna danych w,, ma-
cierz V jest wyznaczona przez charakterystyke czestotliwo$ciowa okna oraz V' jest
macierza hermitowska macierzy V. Rownanie (105) zaktada, ze sygnal zawiera
P oscylacji zespolonych, kazda o czgstotliwosci unormowanej A, e<i—1,i > 1 ampli-
tudzie B;.
Wstepna lokalizacji sktadowych w widmie (wybor iy, ..., ip) i stosowane okno da-
nych (wybor ciggu w,) sa nazywane warunkami poczatkowymi metody LIDFT.
Sposréd wielu okien mozliwych do zastosowania w metodzie LIDFT parame-
tryczne (z parametrem ), linearyzujace okno danych ([4]) o charakterystyce czgsto-
tliwosciowej przedstawionej na rysunku 9, dane jest wzorem wykorzystujacym wspot-
czynniki ¢, z rownania (37):
-1

—a?t

2.4
1_ - X, N/2-1 1_ i
T VAL i S (106)

Cn i=N/2 Ci
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Rys. 9. a) Charakterystyka cze¢stotliwo$ciowa linearyzujacego okna danych w metodzie LIDFT,
b) funkcja linearyzujaca dla pewnych wartos$ci parametru &
Fig. 9. a) Frequency characteristic of linearizing data window in the LIDFT method,
b) linearizing function for some values of parameter o

4.2. PRZYPADEK JEDNEJ OSCYLACIJI ZESPOLONEJ Z SZUMEM

Zatozmy, ze sygnal zawiera, oprocz jednej oscylacji zespolonej o amplitudzie By
i czestotliwosci unormowanej A, = fi- NT, rowniez szum biaty Ay, o rozkladzie
N0, o):

j2nnd, I N

v, =Be +Ay,. (107)

Liniowos¢ rownania (105) umozliwita wyprowadzenie zalezno$ci na wartosci

B

oczekiwane E|B,|, EA, 1 wariancje a|2 :

A 5 . )
5| = Var|B, |, o; =Vari, estymatorow
k k

| l:?k [, /”Atk i ich obliczenie dla najmniej korzystnych warunkéw pomiaru (np. faz). Stad
okreslono warto$ci btedow systematycznych A A, = E/’Atk - Al
S, | B, |=|(E|B; || B, )/ | B, || oraz losowych A, 2 =0, 5,0, Bi[Foy,

0,0314 137 -«
+

maxA 4, = , (108)
a  N-SNR,
0,5
maxs, | B, |z 231 13T a (109)
N-SNR,
0,75
maxa_ 1, =202 (110)

- JN-SNR,
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0,25
&' (111)
N -SNR,

Otrzymane bledy uzaleznione sa od warto$ci parametru « linearyzujagcego okna
danych (z rys. 9) oraz iloczynu N-SNR; liczby probek N i stosunku sygnal/szum

B . L
SNR, = 24 (jest to stosunek sygnal/szum oscylacji  sinusoidalnej
o

maxd, | B, |=

A, sin(w,t + ¢,) ztozonej z dwoch oscylacji zespolonych B, z; i B,t (z, ).
Dla N-SNR; >> 1 sktadniki btgdu systematycznego w zaleznosciach (108) i (109)
spowodowane szumem sg pomijalne w stosunku do btedéw losowych (110), (111).

— —r
10‘1 \ZLLS‘_N&’_.:JQ— - E
BByl N

Ay N-SNR; =10°
10 — L
09

16 T SNR=10
b T 3| By| ]

e N-SNR; =10

-5

107400 10’ 102 o 10°

Rys. 10. Catkowite btedy metody LIDFT okreslenia A; i |By
dla przypadku jednej oscylacji zespolonej (zalezn. 112, 113)
Fig. 10. Total errors of he LIDFT method of determination of 4, and |B]
in the case of single complex oscillation (Egs. 112, 113)

Btad catkowity jest suma biedu systematycznego A4 oraz losowego a,- A
(analogicznie o;|By| oraz a, 04|Bi|) z odpowiednim poziomem ufnosci p. Blad catko-
wity mozna tez wyrazi¢ przez okreslenie btedu $redniokwadratowego estymacji (jako
pierwiastka z sumy kwadratu obcigzenia i wariancji estymatora), ktory — po uwzgled-
nieniu podanych zaleznosci — dla metody LIDFT przyjmuje postac:

2 0,75 2
[0,0314) N 1,06 -« ’ (112)
a JN -SNR,

2 025 :
5|B, |= (O’WJ | 166 . (113)
a JN -SNR,

IR

A4,
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Bledy te przedstawiono na rysunku 10 w funkcji warto$ci parametru ¢ dla kilku
wartosci NV - SNR;.

Warto$¢ parametru ¢ optymalna ze wzgledu na doktadno$¢ okreslenia A, (oznacz-
my ja przez o) i wartos¢ optymalna ze wzgledu na doktadno$¢ okreslenia |By
(oznaczmy ja przez oip) sg dane zaleznosciami:

0.04 0.10 1.0

N = 1024 x10° N = 1024
-1 0.8
Am)‘/( 0.05 Sm‘Bk ‘ e 0.6 Am arg Bk

0.02 ' 0.4 =1

000 =10 02 4=
0.00 = 1:01)0 . =100 0.0 @ =10.100

o=

-0.05 -0.2
0.02 0,0314 0,1 04 0,0108
e max|A Ay |z = -0.10 max|3,,| By ||z ——— 0.8/ max|A, arg Byl ——=

Vi Vi o 0.8 i No.™
Vi Yk Y
-0.04 -0.15 -1.0
0.5 0 05 .05 0 05 05 0 0.5

Rys. 11. Zalezno$¢ btedow metody LIDFT dla przypadku jednej oscylacji zespolonej
od jej lokalizacji na osi czgstotliwosci ()

Fig. 11. The LIDFT method errors for the case of one complex oscillation depending
on its localiyation in the frequencz axis ()

a, =0,145-(N - SNR, )", (114)
a5 =0,228-(N-SNR,)™*. (115)

Uzyskiwane minimalne warto$ci bledow wynosza wowczas:

Ady i = 0.048 0,33-(N-SNR,) >, (116)
A
S| By |2 0.2 . 1,28-(N-SNR,)™*. (117)
1Bl

Zaleznos¢ btedow metody A, A, 9,|Bi|, w funkcji wartosci y pokazana jest na ry-
sunku 11. Warto$ci maksymalne tych btedéw metody (dla y = £0,5)) sa sktadowymi
btedow systematycznych we wzorach (108), (109) niezaleznymi od szumu.

4.3. PRZYPADEK SYGNALU WIELOCZESTOTLIWOSCIOWEGO

Doktadnos¢ estymacji parametrow sktadowych oscylacji zalezy od jakosci aprok-
symacji charakterystyki okna funkcjami liniowymi. Dla wielu sktadowych oscylacji
okazuje si¢, ze zbyt duza warto$¢ o powoduje wzrost btedéw estymacji, poniewaz ze
wzrostem « nastepuje znaczne poszerzenie listka gtdéwnego (rys. 9, 10) i zwigksza si¢
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wzajemna interferencja sasiednich sktadowych oscylacji w widmie. Dla duzych war-
tosci parametru « sktadnik btedu estymacji, wynikajacy z obecnosci sgsiednich skta-
dowych, przewyzsza skladnik btedu wystepujacy dla przypadku jednej oscylacji
1 w rezultacie nastgpuje wzrost catkowitego btgdu metody ze wzrostem wartosci a. Te
ogodlne wnioski uzasadnimy szczegdétowo w analizie metrologicznej dla przypadku
dwoch oscylacji zespolonych, ktéorg mozna uogdlni¢ na przypadek wielu oscylacji
przez odpowiednie sumowanie bledéw pochodzacych od kazdej sktadowej do wyzna-
czenia maksymalnej warto$ci btedu catkowitego.

Rozwazmy przypadek dwoch oscylacji zespolonych Be/*™*'V i Be/*™4'"

o amplitudach zespolonych By, B; oraz czgstotliwosciach unormowanych A, A; spet-
niajacych warunek n — 1<4, < n z odlegtos$ciag migdzy sktadowymi w widmie (z za-
okragleniem do wartosci catkowitej) rownej 7 (rys. 12).

B
By B;
Tk Vi
Mk W
k-1 if . -l -
<>

Rys. 12. Definicja parametru 7
Fig. 12. Definition of the parameter 7

Zatozmy, ze celem pomiaru jest wyznaczenie wartosci Ay, |By|. Zastosowanie me-
tody LIDFT pozwala na uzyskanie ich estymatorow ik, |f3k | obarczonych bledami
metody wynikajacymi z przyblizenia rzeczywistej charakterystyki czestotliwosciowe;j
okna danych funkcjami liniowymi. Zat6zmy tez, Ze interesuje nas gorne oszacowanie
btedow deterministycznych, tzn. nastgpujacych wartosci bigdow:

| B; | .
Ay (a,t,—=)= max Ve =7k | (118)
| Bi | 74.yi.arg By arg B;
B; B, |-|B
5d|Bk|(a,r,| ’|)= [ By =1 Be ) (119)
| B | 74.7;.argByargB,| | By |

Wartos$ci catkowitych bledow deterministycznych A, 4, 1 6, | B, | sa wigc funkcja
trzech parametrow: odleglosci ¢ migdzy sktadowymi na osi czgstotliwosei (rys. 12),
stosunku |B,|/|B;| modutéw amplitud obu sktadowych oraz parametru « linearyzujace-
go okna danych. Parametry 7 oraz |Bj|/|Bi| sa w konkretnym pomiarze zadane przez
charakter sygnatu, a & jest parametrem linearyzujacego okna danych (a wigc i posred-
nio metody LIDFT), ktéry podlega¢ powinien optymalizacji.
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Rys. 13. A4, w funkcji 7 oraz |Bj|/|B,| dla e =30
Fig. 13. A 4 in the function of 7 and |B;|/|B,| for =30

g 16—

Bl 140 =30 Aghy = ]
120f A 01555

I : )
[dB] 100} W Vi 001~ 005
/\'/ i\ 0'00360_02:_

80t “ ‘
o |
o A
Ny _
O I 4
20} 1
40t Ay >0.001
K|

-60

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 ;100

Rys. 14. A4, w funkcji 7 oraz |Bj|/|B,| dla e =30
Fig. 14. A 4 in the function of 7 and |B;|/|B,| for =30

Analize zaleznosci dyBy| 1 Ayl od wartosci 7, |Bj|/|By| oraz « przeprowadzimy na
podstawie pseudotrojwymiarowych wykresow zalezno$ci OBy = 0iBH(7, |Bil/|Bl)
oraz Aydy = Ay (7, |Bi|/|By]) dla roznych wartosci parametru . Pseudotréjwymiarowe
wykresy uzyskano dzigki wykresom powierzchniowym i poziomicowym. Wykresy
powierzchniowe sg wygodne do przedstawienia zmienno$ci funkcji, a wykresy po-
ziomicowe umozliwiaja doktadne okreslenie, dla jakich warto$ci argumentéw funkcja
dwoch zmiennych osigga warto$ci narysowanych poziomic.

Przyktadowy wykres powierzchniowy jest pokazany na rysunku 13 wraz z nary-
sowanym pod nim, na ptaszczyznie (z, |Bj|/|Bi|), wykresem poziomicowym dla warto-
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Rys. 15. 6B w funkcji 7 oraz |Bj|/|B;| dla o =30
Fig. 15. ¢4B,| in the function of zand |B)/|B,| for &= 30
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Rys. 16. A4 w funkcji 7 oraz |B,|/|By| dla a =30, 100
Fig. 16. A 4 in the function of 7 and |B}|/|B,| for & =30, 100

$ci poziomic z szeregu liczbowego: 0,1, 0,05, 0,03, 0,02, ... Poziomice rysowane pod
powierzchnig z rysunku 13 sa przedstawione na wykresie poziomicowym na rysunku
14. Zauwazmy, ze brakuje na rysunkul3, 14 poziomicy o wartosci 0,001, poniewaz
dla duzych 71 matych |B)|/|Bi| wystepuje ustalanie si¢ btedu A.4, na poziomie Ayl =
0,0314/a > 0,001. Analogiczny charakter ma wykres btedu J,|B;| (rys. 15). Zmniej-
szenie 7 1 zwickszenie |Bj/|Bi] powoduje coraz silniejszy wzrost warto$ci warto$ci
btedu (rys. 13, 15). Zmniejszeniu wartosci btedu dla duzych 7z i malych |B}/|By ze
wzrostem warto$ci o towarzyszy zwiekszenie tego bledu dla matych zi duzych |88
(rys. 16). Dla konkretnej wartosci 7 oraz |Bj|/|By] wystepuje taka optymalna wartos¢
parametru ¢, dla ktorej catkowity blad deterministyczny jest minimalny (rys. 17, 18).
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Rys. 17. min oAy 4, w funkcji 7 oraz |B;|/|By|
Fig. 17. min @A,/ in the function of 7 and |B;|/|By|
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Rys. 18. min A4, w funkcji 7 oraz |B,|/|By|
Fig. 18. min aA,4; in the function of 7and |B;|/|By]

ZaleznoScl yopr = Uiopd T, |Bil/|Bi]) 01az & pjopr = & jopd T, |Bil/|Bi]), dla ktorych ble-
dy AsAi 1 64 By| przyjmuja warto$ci minimalne, pokazano na rysunku 19 (zakres warto-
$ci a ograniczono do przedzialu o € <1,1000>). Zastosowanie tych zalezno$ci
w praktyce wymaga znajomosci 7 oraz |Bj|/|By. Warto$¢ 7 jest znana, gdyz wynika
ze wstepnej lokalizacji skladowych w widmie, ktéra jest warunkiem poczatkowym
metody LIDFT. Natomiast warto$¢ |B;|/|By| jest najczesciej znana tylko w przyblizeniu,
gdyz estymacja |B;| oraz |By| jest dopiero celem stosowania metody LIDFT. Brak do-
ktadnej wartosci |B,|/|B| jako danej poczatkowej metody LIDFT jest jedna z przesta-
nek stosowania, zamiast doktadnych zalezno$ci z rysunku 19, odpowiednich zalezno-




117

a
102
a}mpt

QR

(R
10 ,','ZIIZZ';"',',';‘::O"

Ui

/1] l,#, oy

il lll”’""'l'lll"“

i
it \",

llin!
i I

i
!

0 " W)
10
“50 LW
2 0
1Bl 4g)
= 150 20
b), 3
10 3 RN
\\\\\‘\\
0L\B\upz‘ \‘\\\‘\‘\\\\\\\\
5 ""’1“\“%““\\‘\\\\\\\\\\\
107 iy
LI
’13775'57‘:‘ff$‘$\\‘\\\
4 adesy
10 3
"' “,’,’":,,,',,,':
10 Y g
100
T

-50
0
150

| By |
Rys. 19. Optymalna warto$¢ parametru o w funkcji 7 oraz |B//|By|

przy estymacji: a) czestotliwosci, b) modutu amplitudy

20

Fig. 19. Optimum value of the parameter « in the function of 7 and |B|/| By
for: a) frequency and b) amplitude magnitude estimation.

na warto$¢ parametru « optymalnej ze wzgledu na btad A 4,
dla |B;|/|B,|<10dB
10dB<|B;|/| B, |<140dB (120)

$ci przyblizonych. Analiza zalezno$ci z rysunku 19 prowadzi do uproszczonego wzoru
10
dla
| B;|/| B, |>140dB.

2

a="-, K=1|B]/|B,|[dB]
140 dla

Warto$¢ parametru ¢, optymalng ze wzgledu na blad &,By|, otrzymujemy przez

podwojenie wartosci otrzymywane;j z zaleznos$ci (120).

Do petnej analizy przypadku sygnatu wieloczgstotliwo$ciowego pozostaje okresle-
nie btedow spowodowanych szumem. Symulacje komputerowe (w ktorych dla danej
realizacji szumu zmieniano liczbe estymowanych sktadowych) pokazaly, ze bledy
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spowodowane szumem nie zaleza od liczby oscylacji w sygnale i wyrazaja si¢ zalez-
nosciami (110) 1 (111).

Na btad catkowity sktada si¢ blad deterministyczny (wzory 118, 119 i rys. 13—18)
i blad losowy (wzory 1101 111).

4.4. PODSUMOWANIE

Gdy w zastosowaniu metody LIDFT mamy do czynienia w praktyce z sygnatem
wieloczestotliwo$ciowym, wowczas nalezy uwzgledni¢ btad metody wynikajacy
z wzajemnej interferencji sktadowych w widmie (wynikajacej z ,,przecieku widma”,
a doktadniej z btedu aproksymacji tego przecieku funkcjami liniowymi). Jak pokazuje
analiza przeprowadzona w punkcie 4.3 btad ten w pewnych przypadkach moze mie¢
decydujace znaczenie — zalezy to od stosunku amplitud sktadowych i ich odlegtosci
w widmie na osi czestotliwosci.

Zastosowanie metody LIDFT wymaga dla danego sygnatu okreslenia warunkow
poczatkowych, do ktorych naleza: liczba M sktadowych sinusoidalnych w sygnale
mierzonym oraz przedzial <i— 1, i> dla kazdej z czestotliwosci 4; (Wymdg wstepne;j
lokalizacji sktadowych w widmie sygnalu). Na tej podstawie oraz przewidywanego
stosunku amplitud estymowanych sktadowych wyznacza si¢ warto§¢ parametru
a linearyzujgcego okna danych. Mozna w tym celu wykorzystaé przedstawiong
w punkcie 4.3 zalezno$¢ (120) oraz zaleznosci (110) i (111) uwzgledniajgce wpltyw
szumu. Ze wzgledu na przyblizony charakter zaleznosci (120) oraz brak doktadnej
znajomosci stosunku amplitud sktadowych nie uzyskamy najmniejszych mozliwych
btedow, co oznacza ze wartosci uzyskiwanych bledow beda wigksze od wartosci wy-
znaczonych na podstawie wykresow z rysunkow 17-18. Z drugiej strony na wykre-
sach tych pokazano wartosci btgdow zgodnie z definicjami (118) i (119), a wiec dla
najbardziej niekorzystnych wartosci y,, arg B,. Oznacza to, ze w wigkszo$ci pomiaroOw
btedy analizy mogg by¢ mniejsze.

Przeprowadzona w rozdziale 4 analiza metrologiczna metody LIDFT dotyczy wy-
branego okna (z rys. 9). Metoda LIDFT moze by¢ stosowana rowniez z innymi okna-
mi danych, ktoére mogg okazac si¢ lepsze zarowno pod wzgledem doktadnosci aprok-
symacji charakterystyki czestotliwosciowej funkcjami liniowymi, jak roéwniez
wlasciwosciami szumowymi. W przypadku parametrycznych okien linearyzujacych
mozna stosowac przedstawiong w niniejszej pracy metode badania i opisu wtasciwosci
metrologicznych metody LIDFT. Poszukiwanie okna danych o korzystniejszych wta-
sciwosciach niz okno z rysunku 9 jest jedng z mozliwos$ci polepszenia wlasciwosci
metrologicznych metody LIDFT. To polepszenie jest pozadane w metodzie LIDFT,
szczegolnie dla sygnatu zawierajacego sktadowe lezace blisko siebie w widmie sy-
gnalu. Aby wykorzysta¢ bogate mozliwosci opisanych w literaturze innych okien da-
nych [10], w rozdziale 5 przedstawiono rozwiniecie metody LIDFT umozliwiajace
stosowanie takich okien w potaczeniu z technikg uzupetniania zerami.
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5. KLASYCZNE OKNA DANYCH I UZUPELNIANIE ZERAMI
W METODZIE LIDFT

5.1. PODSTAWOWE ZALEZNOSCI I METODA UZUPELNIANIA ZERAMI

Rozdzial 5 przedstawia rozwini¢cie metody LIDFT umozliwiajace wykorzystanie
w niej klasycznych okien danych. Pierwszym etapem tej prezentacji jest wyszczegol-
nienie wyjsciowych zaleznosci dotyczacych modelu sygnatu oraz standardowej i po-
wszechnie znanej metody uzupetiania zerami w wyznaczaniu widma sygnatu DFT
algorytmem FFT.

Po sprobkowaniu sygnatu y(¢) (¢t > t, = nT, n =0, ..., N — 1) zakladamy, ze sygnat
dyskretny y, = y(t = nT) ma postac:

P P
Y=yt =nT)=" Be™" =% Be/*™4/N (121)

i=1 i=1

gdzie A; = f; - NT jest unormowang czestotliwoscig (w [bins]), B; — amplitudg i-tej

j2nnl; | N

oscylacji zespolonej B.e 1 ze celem pomiaru jest wyznaczenie parametrow A,
1

i B;. Dla modelu sygnatu:
M
¥(6)=)_ Asin(ot+9,) (122)
i=1

_ Joi ; _ ,Jo; = _p* _ "
mamy B; = Ae’" /2j, z;=e’", P=2M, Bp_,,,=B;, zp_;,, =2z;.
Réwnanie:

N-1
F,=F(A)=)_y,w,e ™" (123)
n=0

wyznacza dyskretnoczasowa transformate Fouriera (DtFT) dla cigglej wartosci unor-
mowanej czestotliwosci A = f- NT (w [bins]) i z zastosowaniem okna danych w,. Gdy
A=0, .., N—1, wowczas réwnanie (123) wyznacza dyskretng transformat¢ Fouriera
(DFT), ktora jest sprobkowanym DtFT. DtFT moze by¢ wyrazona zaleznoscia:

P
F(A)=) B -W(i-2), (124)
i=1
gdzie W(1) jest DtFT okna danych w,:
N-1 )
W)= we N (125)

n=0
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Zwykle do obliczenia DFT stosujemy algorytm FFT:

N-l
F,=F(A=n)=Y ywe ™" = FFT, {yw}, (126)
i=0
gdzie:n=0,1,...,N—1.

Zauwazmy, ze jesli mamy probki sygnatu oraz okna danych numerowane w zakre-
siei =—-N/2, ..., N/2—-1, zamiast i = 0, 1, ..., N— 1 (wzory na okna danych sg wowczas
czgsto prostsze — [10]), to mozemy skorzysta¢ z zaleznoSci:

N/2-1 o
F,= Y ywe PN = (=1)"FFT,{yw} . (127)

i=—N/2

Technika uzupetniania zerami oznacza obliczanie DFT ciggu N-R-elementowego
{YoWos -oo» Yn-1Wn_1>0, ..., 0} (0znaczmy w skrocie przez {y,w;,0,}), zamiast ciaggu
{YoWps s Yn_1Wn_1} ={y;w;} . Dla takiego, R-krotnego uzupehniania zerami zaleznos¢
(126) przyjmuje postac

N-1 ) )
Fp=F(A=n/R)=Y ywe ™ M= FFT, {yw,0,} . (128)
i=0
gdzie:n=0,1, ..., NR 1.

Jesli, podobnie jak we wzorze (127), zdefiniujemy zakres numeracji probek oraz

okna i =—NJ/2, ..., N/2—1, to otrzymujemy zalezno$¢ analogiczna do rownania (127):
N/2-1 o 4
Fyp= Y yowe "™ " =™ "FFT, {yw,.0,}. (129)

i=—N/2

Zwroémy jeszcze uwage na fakt, ze uzupetnianie zerami jest czesto stosowane wy-
tacznie w celu umozliwienia zastosowania okreslonego typu algorytmu FFT, gdy liczba
probek otrzymanych z przetwornika A/C nie spetnia wymagan stosowanej wersji algo-
rytmu FFT (np. dla algorytmu FFT typu radix-2 liczba probek musi by¢ catkowitg pote-
ga liczby 2), a efekt interpolacyjny metody nie jest wazny. Ta numeryczna wiasciwosé
metody, cho¢ cenna, nie jest tutaj ani istotnym elementem, ani celem analizy.

5.2. KLASYCZNE OKNA DANYCH W METODZIE LIDFT

Rozdziat 4 wprowadza parametryczne okno danych — specjalne okno dla metody
LIDFT, ktérego zadaniem jest minimalizacja btgdu aproksymacji okna danych funk-
cjami liniowymi, a nie samego przecieku widma, jak wystepuje to w klasycznych
oknach danych. Stosowanie takiego specjalnego okna stwarza jednak ograniczenia
doktadnosci metody LIDFT (rozdz. 4), dlatego w niniejszym rozdziale zmodyfikowa-
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no metod¢ LIDFT, umozliwiajac wykorzystanie w niej klasycznych okien danych
i uzyskujac poprawe doktadno$ci estymacji. Szczegotowe dane iloSciowe przedsta-
wiono dla okna trojkatnego zdefiniowanego dla zakresu n =0, 1, ..., N — 1 zaleznoscig

n/(N/4) for n=0,..,N/2
w, = (130)
Wy_, for n=N/2,..,N-1
lub dla zakresu n =-N/2, ..., N/2 — 1 zaleznoscig:
w,=2—|n|/(N/4) for n=-N/2,..,N/2-1. (131)

Charakterystyke czgstotliwo$ciowa okna otrzymujemy z rownan (125), (130)

(132)

. 2
W(/l):%ej“( s1nn/1/2j .

sintA/N

Dla klasycznego okna danych i techniki uzupetniania zerami metoda LIDFT za-
ktada aproksymacje charakterystyki czestotliwosciowej W(A) z réwnania (125) funk-

cjami liniowymi W (4)=a,A+b, dla A€ (n/R,(n+1)/R) (rys. 20).
1.0 Nok + b()

0.87 W)

0.6k +b \<a1k +b

0.4 ah +b, 7
0.2f azh +bs 1
0.0 A [bins]4

-0. 1.0 0.5 1.0 1.5 2.0 25

Rys. 20. Linearyzacja widma klasycznego okna danych W(A)w metodzie LIDFT
— przyktad dla okna trdjkatnego i R =2
Fig. 20. Linearization of classic data window spectrum W(A4) with LIDFT method
— example for triangular window and R =2

Zespolone wartosci a;, b, otrzymujemy przez minimalizacje btedu Sredniokwa-
dratowego (O, ktéry rézni si¢ od zdefiniowanego w roéwnaniu (26) tylko przez
uwzglednienie wartosci R

NR/2-1 (k+l)/R . 2
o= Y [ [r@-m@) (133)
k=—NR/2 [/R
gdzie VIA/,{(ﬂ) =aqA+b, dla 1e <k/ R,(k+1)/ R>. Wartos¢ Q jest energia sygnatu ble-

du aproksymacji.
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0.14] g .c,
0.10
0.06

0.02
-N/2 0 N/2

R=1

Rys. 21. Wartosci R*c, w funkcji n wg wzoru (135)
Fig. 21. Values of R*c, versus n as per Eq. (135)

Postepujac podobnie jak w rozdziale 3.2, tj. minimalizujac warto$¢ Q przez przy-
rownanie pierwszych pochodnych do zera, znajdujemy zaleznos$ci na liczby a;, by
1 otrzymujemy uogoélnienie réwnan (36), (37) dla wartosci R > 1

N/2-1
0=N >cw, (134)
n=—N/2
. 2 A 2
anl_{smxn/)z:—cosan _(s12an ’ (135)
x,=mn/NR, n=-N/2,.,N/2-1. (136)

Zgodnie z zaleznoscia (135) i rysunkiem 21, zwiekszenie R dwukrotnie zmniejsza
warto$¢ ¢, 16 razy, a tym samym, na podstawie rownania (14) zmniejsza 16 razy (o 10
logip16 = 12 dB) $redniokwadratowy btad Q aproksymacji charakterystyki czestotli-
wosciowej okna funkcjami liniowymi.

0 T
RTLAWIN
20 [Bl N\ >~

230} ~. -—
TV

-50
-60

g M,n.i.um. \
_go‘m(}‘)—W(}h)
=

|

1

o

] L

1 0O

Rys. 22. Wykres |W(A)| oraz | W (1) — W(/l)| dla okna trojkatnego
Fig. 22. Graph of |W(4)| and | W(/‘t)—W(ﬂ) | for triangle window

W klasycznych oknach danych najwazniejsza jest jego charakterystyka czestotliwo-
sciowa W(A) zdefiniowana réwnaniem (125). W metodzie LIDFT ta charakterystyka
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moze by¢ uzupetniona przez wykres charakterystyki czestotliwosciowej btedu aproksy-
macji |W(A)— Vf/(/?,)| (rys. 22). Dla R > 2 mozna przyjac, ze obwiednia tego btedu jest
okolo (2,4-R*)-krotnie mniejsza niz obwiednia przecieku widma okna trojkatnego
(rys. 22). To oznacza, ze zwigkszenie R dwukrotnie zmniejsza btad aproksymacji okna
funkcjami liniowymi, 4-krotnie na charakterystyce amplitudowej (czyli o 12 dB).

5.3. ALGORYTM LIDFT Z TECHNIKA UZUPELNIANIA ZERAMI

Algorytm metody LIDFT uwzgledniajacy uzupehianie zerami uzyskujemy po-
dobnie jak w rozdziatach 3.3-3.4, z tym Ze aproksymacj¢ widma stosujemy dla N-R
warto$ci widma uzyskanych w wyniku obliczenia DFT z N probek pomnozonych
przez okno danych i uzupelionych N-(R —1) zerami. Celem estymacji jest okreslenie
parametrow 2M sktadowych sinusoidalnych. Wygodnie jest przyjac¢, ze N-R jest cal-
kowita potega liczby 2, poniewaz mozna wowczas stosowac popularny algorytm ra-
dix-2 FFT. Uwzgledniajac w przeksztatceniach zawartych w rozdziatach 3.3-3.4 do-
datkowo réwnania (129), (136) otrzymujemy liniowe réwnanie macierzowe X-B =Y,
zawierajace technike uzupetiania zerami:

Si-k lick 2Px2P By 2Px1 Vi Jopu

gdzie:

. 2
r =ej“’”/RFFTm{w§(Slzx”J ,OR}, (138)
5 = 6jej“’"/RFFTm{w§(cosx” —sinx,/x, J (smxn } OR} ’ (139)

le le
. / 2
t :36e-f””/RFFTm{wj[C°”" _jm o X"J ,OR}, (140)
u, :ej“m/RFFTm{ynwj A ejx”,OR}, (141)
xl’l
v = 6je~i“m/RFFTm{ynwj cosx, —sinx, /x, e OR} ’ (142)
xl‘l

i,k,me<0,..,NR—1>. (143)
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Roéwnania (136-143) wyznaczaja algorytm LIDFT z wykorzystaniem techniki
uzupetniania zerami, ktorego etapy sg nastepujace:

1. Probkujemy sygnat y(¢) i otrzymujemy ciag v, (zgodnie z rownaniem (136) nu-
merowanych dla n =-N/2, ..., N/2-1).

2. Wybieramy w, (okno danych), R i obliczamy 7., Su, tm, Um, Vi (m =0, 1, ...,
NR — 1) wedhug rownan (138-143).

3. Wybieramy zbior S = {i}, i, ..., iy}, CO 0znacza, ze sygnat zawiera M sklado-
wych sinusoidalnych o unormowanych czgstotliwosciach 4, e<(i, —1)/R,i,/R>

w [bins]. Biorac pod uwagg sktadowe sprzezone, przyjmujemy i, k € Sy = {iy, ..., ip} =
{it, s ity NR—i1+ 1, ..., NR — i, +1}.

4. Na podstawie wartosci i, k okreslonych w punkcie 3 obliczamy By, C; = By
z réwnania (137). Warto$ci y otrzymujemy z y = Ci/By, a nastgpnie unormowane

czestotliwosci sktadowych sinusoidalnych z rownania 4 =(k—%+Re 7kj/ R. Am-

plitude A4, i faze ¢4 kazdej sktadowej oblicza sie z rownania 4,e’” =2jB, .

5. Badamy wartosci Imy;, Rey; 1, jesli to konieczne, powtarzamy punkty 3-5 dla
lepiej dobranego zbioru S, zmniejszajac wartosci Imy; oraz Rey. W idealnym przy-
padku Imy; =0 oraz |Rey, [£0,5.

Wstepna lokalizacja sktadowych w widmie (wybor zbioru S) i zastosowane okno
danych (wybor warto$ci w,) sa nazywane warunkami poczatkowymi metody LIDFT.
Jednakze uwzgledniajac technike uzupetniania zerami i klasycznymi oknami danych
nalezy wzia¢ pod uwage nastgpujace zmiany w stosunku do metody przedstawionej
w rozdziale 3. Po pierwsze wymagana jest R-krotnie dokladniejsza wstepna lokaliza-
cja sktadowych w widmie (4, e<(k—-1)/R,k/R>, zamiast A, e<k—1,k>), co dla
duzych warto$ci R bedzie czesto warunkiem niemozliwym do spelnienia. Jednak
w rozdziale 5.4 pokazemy, ze nawet dla duzych wartosci R mozemy poprzesta¢ na
dotychczasowym warunku A, e<(k—1),k>), a nawet jeszcze mniej wymagajacej
lokalizacji sktadowych w widmie. Po drugie nalezy odpowiedzie¢ na pytanie, w jaki
sposob wybra¢ jedno z klasycznych okien danych oraz warto$¢ R, aby uzyskaé zato-
zong doktadnos¢ estymacji. Wykorzysta¢ tu mozna charakterystyke btedu aproksyma-
cji okien funkcjami liniowymi, podobnie jak na rysunku 22 dla okna trojkatnego. To
zagadnienie przedstawimy na przyktadzie w punkcie 5.4.

5.4. PRZYKLAD ZASTOSOWANIA METODY LIDFT Z OKNEM TROJKATNYM
I TECHNIKA UZUPELNIANIA ZERAMI

Aby pokaza¢ mozliwosci zastosowania techniki uzupelniania zerami i klasycznego
okna danych w metodzie LIDFT przeanalizujmy sygnal ztozony z M = 3 skladowych
sinusoidalnych o parametrach zdefiniowanych w tabeli 1.
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Tabela 1. Parametry sygnatu analizowanego w rozdziale 5.4
Table 1. Parameters of the signal analyzed in Section 5.4

i ,1](’ = f}f, . NT [bins] Ak, Pi [rad]
10,2 1 0,5
12,3 0,02 1,0
15,4 0,004 1,5

y, =sin(2n10,2n/ N +0,5) +0,02sin(2n12,3n/ N +1,0)
+0,004sin(2n15,4n/ N +15) dla n=-32,..,31

N=64, R=8 -

‘ ‘ FFT{yn : Wn’OR}

| FFT{ynaOR} ‘

-50

-60 | 7

701 \ Aanﬂﬂhﬂnﬂﬂﬂhnm .Mﬂ k3 ]
A PO =IO, )| L A [bins]

-80

° ° 10 12 14 16

Rys. 23. Sygnat ztozony (3 sinusoidy) zdefiniowany w rozdziale 5.4
i widmo uzyskane algorytmem FFT dla 64 probek sygnatlu
pomnozonych przez okno trdjkatne i uzupetlionych zerami do 512 probek
Fig. 23. Multifrequency signal (3 sinusoids) defined in Section 5.4
and spectrum given by FFT algorithm for 64 signal samples
multiplied by triangle window and zero padded to 512 samples

Uzupehienie zerami 64 probek tego sygnatu do 512 probek, zastosowanie okna
trojkatnego 1 algorytmu FFT nie daje mozliwosci poprawnej estymacji sktadowych
sinusoidalnych, szczeg6lnie drugiej i trzeciej (rys. 23).

Stosujac dla tego sygnatu metode LIDFT, zakladamy nieznajomos$¢ doktadnej lo-
kalizacji sktadowych, a tylko przyjmijmy na poczatek staty ich odstgp co 3 [bins]
w zakresie od 10 do 16 bins. Wybor tych trzech wartosci (10, 13, 16 bins), wybor
okna trojkatnego oraz R = 8 to okreslenie warunkéw poczatkowych metody LIDFT,
zgodnie z punktem 3 algorytmu przedstawionym po réwnaniu (143). Po kolejnym
zastosowaniu algorytmu LIDFT korygujemy lokalizacje sktadowych w widmie
o wartoéci (round(Rey,))/R, az do momentu kiedy |Rey, |<0,5 dla wszystkich

sktadowych. Wyniki czterech kolejnych realizacji algorytmu LIDFT dla wszystkich
trzech sktadowych sinusoid sa przedstawione na rysunku 24, wraz z definicjami bte-
dow. Wstepna lokalizacja sktadowych dla pierwszej iteracji wynosi (w [bins]): {80/R,
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104/R, 128/R}, dla drugiej: {82/R, 96/R, 125/R}, dla trzeciej: {82/R, 100/R, 124/R}
i dla czwartej: {82/R, 99/R, 124/R}. Analiza wynikow z rysunku 24 pokazuje, ze za-
dowalajace wyniki mozna uzyskac, poprzestajac np. na dwoch Iub trzech iteracjach,
jednak pelne mozliwosci metody LIDFT mozna uzyskac po wszystkich iteracjach.

10—
-§‘ |84y, =l (Ay, Ay, )/ Ay, |
2 10-1/\.:2\ |
€
m A~
© — 0,
B 8A,=-16% |
510 i=3
C
© ~
00 84,=0.070% |
N ~
2 84;,=-0.051%
10" ‘ ‘ ; : .
1 2 3 4 Numer iteracji
10° T
A7‘\’kl“:| }\’ki - }\‘kl' ‘

-
e

A%y, =0.023 bins

7 _\'!Xh = —0.00077 bins |
ALy, =0.00028 bins

10*

Biad czestotliwosci
o

-
o
&

1 2 3 4 Numer iteracji

10° 3 o ‘
\A(Pk,-|=\ Pr; —Pi; |

10" [rad] 4

10% AGy, =9.1:107 rad |
N
810° ]
! AGy, =4.7-107* rad
0 107 E
10° AGy, =—4.2-107° rad:
10°
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Rys. 24. Wyniki czterech iteracji metody LIDFT dla sygnatu wieloczgstotliwosciowego
(3 sinusoidy) zdefiniowanego w rozdziale 5.4
Fig. 24. Results of four iterations of LIDFT method for multifrequency signal
(3 sinusoids) defined in Section 5.4
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5.5. DEFINICJE BLEDOW METOD INTERPOLACII

W wyniku analizy funkcji F(1), uzyskanej z rownania (123), uzyskujemy nie do-
ktadne wartosci B;, 4;, lecz ich estymatory B ‘s /il.. Blad estymacji amplitudy |B;| oraz
czestotliwosci A; zdefiniujmy jako o'| B; | =] ((] f?l. |—|B;|)/|B;|)| oraz A4, =| /ii -4 .
Jesli sygnat sklada si¢ z dwoch oscylacji o amplitudach zespolonych By, B,, czgstotli-

wosciach unormowanych 4, 4; oraz 4 = |4, — A, to dla znanych metod interpolacji
DFT mamy

| B | (IW(A)]
O|B,|=06,|B,|+5,]|B, |=6,|B, | +—— , 144
| By [= 6, | B [+6, | B [= 6, | By | |Bk|f|W(0)| (144)
A, =AM + A4, = A4, +wg(mj, (145)
| B, | \IW(0)]

gdzie funkcje g, f (czgsto flx) = x)), zaleza od zastosowanej metody interpolacji
(w tym rowniez okna danych), &, | B, |, A4, sa bledami stosowanej metody interpo-
lacji widma, a o, | B, |, A,4, sa bledami spowodowanymi interferencja obu sktado-
wych (przeciek widma). Dla przypadku sygnalu wieloczestotliwo$ciowego w zalezno-
Sciach (144), (145) nalezy uwzgledni¢ dodatkowo fakt, ze sktadowe &, | B, |, A,4, sa
sumg btedéw pochodzacych od pozostatych oscylacji.

We wszystkich metodach interpolacji DFT (z wyjatkiem metody LIDFT) zaklada
si¢, ze przez odpowiedni dobdr okna danych skladowe sa dobrze odseparowane od sie-
bie, tzn. | BW(4)|<<|B,W(0)|, a wigc 6, | B, |=0 i A4, =0, co w wielu przypad-
kach moze nie by¢ prawdziwe. W rozdziale 5.6 przedstawiamy warto$ci maksymalne
tych bledow dla klasycznej interpolacji DFT metoda uzupetniania zerami, a w rozdziale
5.7 dla metody LIDFT z uzupeianiem zerami.

5.6. BLEDY INTERPOLACIJI DFT METODA UZUPELNIANIA ZERAMI

W przypadku, zdefiniowanego juz w rozdziale 5.5, sygnatu sktadajacego sie¢
z dwoch oscylacji zespolonych (B, 4), (Bi, A), A= |4— A, zaldzmy, ze A €
<(k - 1)/R, k/R> (w [bins]), i po obliczeniu F, z rownania (128) dlan =0, ..., NR — 1
przyjmujemy, ze |l§’k |=max, | F,, .| dla n bliskich ki }:k =n/R (przy dobrej separa-
cji sktadowych n = k — 1 lub n = k). Wartosci o, | B, |, A4, (z rown. (144), (145))
osiagaja maksimum dla 4, =(k—0,5)/R, a stad mozemy okresli¢ maksima bledow
zdefiniowanych w réwnaniach (144) i (145) dla interpolacji uzupetnianiem zerami
w klasycznej analizie DFT
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|W(1/2R)|_1|+|B,~| L4D) (146)

maxod, | B, | = ,
2| Bl W (0)] |B,|1W(0)]

maXAZ}tkzﬁ dla |BW(A)|<<| B (0)], (147)

gdzie przyjecie fix) = x dla funkcji f z rownania (144) wynika z rownania |l:?k | =
max,|F,| 1 liniowosci DFT.
Uwzgledniajac nastgpujace rozwinigcie w szereg MacLaurina wzgledem A

. 2 2 2
i(—s.mMuJ SN [ i L P (148)
N\sinmdl/N 3N 12
oraz warunek W(0) = N uzyskujemy z rownan (132), (148):
2 2
[LACOTRIY T Ip (149)
|W(0)] 3N 12
istad dla N>> 1
2
WD ™ 2 2082322, (150)
|W(0)] 12

Dla A = 1/2R w zaleznoéci (146) wzory (146) 1 (147) dla okna trojkatnego przyj-
mujg postaé

maxoy | B, [~ 6, | B, | +6,; | B |, (151)

gdzie
d,,|B,|~0,206/R*, (152)
Sz 1Bl G W G2 (153)

oraz

maxA, A, =A A4 +A, 4, (154)

gdzie
A2 ~05/R, (155)

Ay, A <A, A, dla | BW(A)|<<| BV (0)]. (156)
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Mozliwe jest doktadniejsze wyznaczenie tych btedow przez symulacje numerycz-
ne, np. okreslenie funkcji g(x) z rownania (145) dla okna trojkatnego, ale zgrubne
granice okreslone przez zaleznosci (152), (153) sa wystarczajace do ich poréwnania
z wynikami uzyskanymi w metodzie LIDFT, poniewaz doktadniejsza estymacja war-
tosci amplitudy sktadowej sinusoidalnej skutkuje doktadniejsza estymacja jej czesto-
tliwosci.

Jak wspomniano w rozdziale 5.5, bledy &,, | B, |, A,,4; sa bledami stosowanej
tu metody interpolacji widma, tzn. metody uzupelniania zerami, ktéore wynikaja
z dyskretnego charakteru widma wyznaczanego zaleznoscia (128), co skutkuje nie-
doktadnym wyznaczeniem maksimum listka glownego danej sktadowej, nawet
wowczas, gdyby nie byl on znieksztalcony przeciekiem widma pochodzacym od
innych sktadowych. Natomiast 0,, | B, |, A,,4, sa bledami spowodowanymi wla-
$nie znieksztalceniem listka gtownego danej sktadowej przez przeciek widma po-
chodzacy od innych sktadowych. Uogoélniajac te wnioski na inne metody interpola-
cji, zaktadajace brak interferencji sktadowych w widmie (przez zastosowanie okna
danych o odpowiednim ttumieniu listkéw bocznych), mozemy znaczaco zmniejszy¢
warto§¢ bledu o,,|B,| z rownania (152), zachowujac proporcjonalng zalezno$¢

btedu 0,, | B, | z rownania (153) od wartosci (|B)|/|B,]):| W (4,—4) /N . Tym samym
zwigkszenie liczby dodawanych probek zerowych (zwigkszenie wartosci R) umoz-
liwia zmniejszenie tylko sktadowej btedu J,, | B, | bez zmniejszenia sktadowej ble-

du 0,, | B, |, co jest szczegdlnie istotne, gdy sktadowa btedu o,, | B, | jest dominu-
jaca w bledzie catkowitym &, | B, | zrownania (151).

5.7.BLEDY METODY LIDFT

Bledy metody LIDFT z uwzglednieniem techniki uzupetniania zerami poréwnamy
z blgdami w klasycznej metodzie uzupeiniania zerami stosowanej do obliczania DFT
(najczesceiej algorytmem FFT). Dla metody tej maksymalny btad estymacji amplitudy
sktadowej oscylacji jest wyrazony zalezno$ciami (151-153).

Sumaryczny blad wyrazony réwnaniem (151) jest sumg btedu metody uzupetnia-
nia zerami J,, | B,| spowodowanego niedoktadnym wyznaczeniem lokalnego mak-
simum DFT (co jest powodowane dyskretnym charakterem otrzymanego widma) oraz
btedu J,, | B, | spowodowanego zjawiskiem ,,przecieku” widma, tj. znieksztalceniem
tego lokalnego maksimum przez listki boczne pochodzacego od innych sktadowych.
Zwigkszenie warto$ci R, bedacego parametrem metody uzupetniania zerami, pozwala
na zmniejszenie tylko sktadowej 9,, | B, | . Natomiast sktadowa J,, | B, | jest zalezna

od charakterystyki czegstotliwosciowej okna danych i stanowi istotne ograniczenie
doktadnosci metody interpolacji DFT technikg uzupelniania zerami. Podobna sytuacja
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wystepuje w innych metodach interpolacji widma, wymagajacych dobrej separacji
sktadowych w widmie.

Badania symulacyjne, przeprowadzone dla metody LIDFT dla sktadowych
w widmie wystarczajaco odlegtych od siebie (dla ktoérych poming¢ mozna dodatkowe
efekty wynikajace z ograniczenia rozdzielczosci czestotliwo$ciowej metody), wyka-
zaly, ze maksymalny blad estymacji amplitudy jest réwniez sumg dwoch sktadowych
(analogicznie do klasycznej metody uzupetniania zerami):

maxo | By |~ 6, | B, |+, | By |, (157)
gdzie
5, | B, |~0,0823/R?, (158)
5,|B |<o4@i|m~/(,1 — 1) (159)
2 k1= |B |N k i/l

k

a AVIN/(A) jest obwiednig bledu aproksymacji charakterystyki czestotliwosciowej okna

funkcjami liniowymi, ktora jest odwrotnie proporcjonalna do R (rys. 22).

Widac¢ tu istotng r6éznic¢ w stosunku do wynikow uzyskanych dla klasycznej me-
tody uzupelniania zerami z rownan (151-153) polegajaca na tym, ze nie tylko sktado-
wa &, |B, | jest odwrotnie proporcjonalna do R’, ale rowniez skladowa &, |B, |,

a wiec i warto$¢ btedu sumarycznego z rownania (157) mozna znaczaco zmniejszyc,
zwigkszajac wartos¢ R.

5.8. PODSUMOWANIE

Przedstawione rozwini¢cie metody LIDFT, wykorzystujace technike uzupetniania
zerami, 1 klasyczne okna danych znaczaco poszerza mozliwosci analizy sygnatu za-
wierajacego wiele oscylacji skladowych. Bledy metody LIDFT mozna znaczaco
zmniejsza¢ przez zwigkszenie liczby uzupeklianych zer. Zastosowanie klasycznych
okien danych umozliwia wykorzystanie ich obszernej teorii uzupetnionej o przedsta-
wione zalezno$ci, dotyczace btgdu aproksymacji przecieku widma funkcjami linio-
wymi. To rozwigzanie jest korzystniejsze niz dotychczasowe, wymagajace specjalne-
go okna dla metody LIDFT wprowadzonego w pierwszej wersji metody w rozdziale
4.1. Koniecznos¢ znaczacego zwigkszenia liczby probek transformaty Fouriera jest
rekompensowana stosowaniem szybkiego algorytmu FFT. Zachowujac takie same
warunki jak w pierwotnej wersji metody LIDFT, dotyczace wstepnej lokalizacji skta-
dowych w widmie, konieczne sg obliczenia iteracyjne, jesli chce si¢ osiagnac peing
doktadno$¢ metody LIDFT. Jednakze przeprowadzone symulacje wskazuja na to, ze
wystarczy wowczas kilka iteracji.
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MULTIFREQUENCY SIGNAL PARAMETERS ESTIMATION IN THE LIDFT METHOD
AS A DEVELOPMENT OF DIGITAL SIGNAL PROCESSING IN FOURIER ANALYSIS

The method of linear interpolation of the discrete Fourier transform (LIDFT) to precise estimate pa-
rameters of a multifrequency signal, i.e. consisting of many sinusoidal oscillations, is presented in the
paper. In the first part the most important problems for spectrum measurements in DSP systems with the



132

use of Fourier transform, data windows and methods of interpolation of obtained spectrum are presented.
Derivation of LIDFT method results practical algorithm, metrological analysis of the method for using
dedicated, linearizing data window and development of the method, which allows for applying with clas-
sic data windows and padding zeros technique results increasing accuracy of signal parameters estimation
are described.
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CZASOWY ALGORYTM
POMIARU MECHANIKI ODDYCHANIA
W WARUNKACH MANEWRU OKLUZYJNEGO

Opracowanie dotyczy konstrukcji algorytmu oceny mechaniki oddychania w dziedzinie czasu,
opartego na wykorzystaniu informacji o systemie zakodowanych w pookluzyjnych sygnatach cisnienia
P, i przepltywu Qao przy ustach pacjenta. Pierwsza czg$¢ raportu stanowi zwigzte wprowadzenie w ideg
posrednich pomiaréw charakterystyk oddechowych, ze szczegdlnym naciskiem na techniki eksploatuja-
ce dane eksperymentalne rejestrowane w warunkach przejsciowych, wywotanych krotkotrwatym wymu-
szeniem pseudoskokowym. Kolejne sekcje odtwarzaja do$wiadczenia symulacyjno-estymacyjne dla
wybranych modeli wprost i odwrotnego, testujace rozne warianty i cechy procedur identyfikacyjnych.
Zaproponowang struktur¢ algorytmiczng poddano w ostatniej czg¢éci weryfikacji eksperymentalnej, kie-
runkujacej przyszte poczynania w obszar fizykomatematycznego modelowania uktadu oddechowego
W czasie przerwania przeptywu powietrza. Skompletowanie wiedzy w zakre§lonym obszarze pozwoli
w przysztosci zaproponowaé¢ wiarygodna metod¢ pomiaru mechaniki ptuc, technike o istotnych walo-
rach uzytkowych, predestynujacych jej aplikacj¢, m.in. dla trudnych przypadkéw niemowlat oraz dzieci
przedszkolnych i wezesnoszkolnych.

1. UKLAD ODDECHOWY JAKO SYSTEM DYNAMICZNY

1.1. METROLOGICZNA OCENA SYSTEMU DYNAMICZNEGO

Dedukcja modeli na podstawie obserwacji oraz studiowanie ich wlasciwosci jest
jednym z podstawowych zadan nauki. Modele, np. w postaci hipotez, praw natury czy
paradygmatow, moga mie¢ mniej lub bardziej formalny charakter, jednakze ich
wspolng cechg jest proba usystematyzowania dokonanych obserwacji w pewne wzor-
ce, zapisane w jezyku wykorzystywanym do opisu rzeczywistosci.

* Politechnika Wroctawska, Wydziat Elektroniki, Katedra Metrologii Elektronicznej i Fotonicznej,
ul. B. Prusa 53/55, 50-317 Wroctaw.
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Prosta definicja systemu moéwi o obiekcie, w ktorym wzajemne oddzialywanie
r6znego rodzaju zmiennych powoduje powstanie obserwowalnych sygnatow — wyj-
scia, bedacych przedmiotem naszego zainteresowania. Na system wplywaja takze
zewnetrzne pobudzenia — wejscia, o charakterze mozliwym do zdeterminowania przez
obserwatora. Pozostate sygnaly nazywane sg zaktoceniami, przy czym wyrdznia si¢
wsrod nich oddziatywania o charakterze mierzalnym oraz niemierzalnym, a rejestro-
wanym jako wptyw na wyjscia obiektu (rys. 1.1).

W
Uktad dynamiczny ¥
U ’
—— (stam wicdadu)

.

Rys. 1.1. Schemat funkcjonowania systemu dynamicznego:
u — wejscie, y — wyjscie, w — zaktocenia mierzalne, v — zaktdcenia niemierzalne, x, — stan poczatkowy
Fig. 1.1. Scheme of working for dynamical system:
u — input, y — output, w — measured noise, » — non-measured noise, x, — initial state

Pojecie systemu dynamicznego wigze si¢ z tym, iz aktualna warto$¢ y zalezy nie
tylko od zewnetrznych pobudzen, ale takze od ich wcze$niejszych wartosci. W przy-
padku gdy nie rozwaza si¢ pobudzenia zewnetrznego wyjscia systeméw dynamicz-
nych, nazywa si¢ je szeregami czasowymi.

Naktadanie na otaczajacg rzeczywisto$¢ obiektow jezyka wykorzystywanego do jej
opisu, np. jezyka matematyki, utatwia zrozumienie funkcjonujacych w niej wspotza-
leznosci. Spogladajac wigc przez takie ,,0kno” porownujemy pewne cechy systemu
fizycznego z jego opisem matematycznym; ustalanie jakich$ doktadnych wspotzalez-
no$ci miedzy nimi nie jest przedmiotem niniejszej rozprawy. Kwestia podatnosci na-
tury na jezyk matematyki ma glebszy sens filozoficzny, natomiast praktyczny wymiar
pracy kaze narzuci¢ bardziej pragmatyczne spojrzenie na konstruowane modele. Mo-
wienie o ,akceptowalnosci” wybranej struktury nalezy wigc kojarzyé raczej z jej
,uzZytecznoscia”, a nie ,,prawdziwoscia”. Pozostaje to w zgodzie z proponowang przez
Mroczke [51] koncepcja schematu procesu poznawczego w metrologii, wyrazajgca
przekonanie o istotnej roli doktadnosci pomiarow. W takim sensie model ,,uzyteczny”
tozsamy jest z cechami modelu metrologicznego [42], co wyzwala koniecznos¢ prze-
prowadzenia analizy doktadnosci kolejnych odwzorowan (w schemacie Mroczki).
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1.2. WARUNKI ANALIZY DYNAMIKI UKELADU ODDECHOWEGO

Roéznorodne propozycje eksperymentu pomiarowego, zapewniajacego wiarygodna
ocene wiasciwosci (zachowania) obiektu dynamicznego, jakim jest uktad oddechowy,
koncentruja si¢ wokot podstawowych etapow protokotu badan posrednich. Charakter
analizy wynika nie tylko z trudnomierzalno$ci odpowiednio zdefiniowanych wielkos$ci,
opisujacych rozwazany system fizjologiczny, lecz takze z ogolnych wymogdéw odnosza-
cych si¢ do bezinwazyjnosci jego pomiardw. Konkretne rozwigzania dotycza zatem
doboru optymalnego pobudzenia, modelu uktadu oraz algorytmow identyfikacji.

Ze wzgledu na poczynione przez autoré6w zalozenia na temat utylitarnych uwarun-
kowan projektowanej procedury pomiarowej, sposrod dotychczas stosowanych metod
badania uktadu oddechowego duza zgodno$cia z nimi (zatozeniami) cechuja si¢ tech-
niki oparte na wywotywaniu w uktadzie stanow przej$ciowych. Istnieje wiele sposo-
bow uzyskiwania stanu przej$ciowego uktadu oddechowego, jednakze nie opracowano
dotychczas metody ilosciowego wnioskowania o jego podstawowych wlasciwosciach
na podstawie rejestrowanych sygnalow cisnienia i przeplywu. Poszczeg6lne rozwiagza-
nia r6znig si¢ sposobem pobudzenia systemu [2, 10, 24, 44, 53, 62, 64, 67, 68, 69, 75],
doktadnoscia (ztozonoscia) modeli opisujacych jego strukture [15, 22, 28, 49, 54, 78],
jak réwniez metodami analizy uzyskiwanych danych [18, 43, 47, 48]. Informacja
czerpana o ukladzie oddechowym na podstawie obserwacji dynamiki przejécia syste-
mu pomiedzy jego stanami ustalonymi w duzej mierze zalezy od sposobu pobudzenia
osrodka. Ogolnie, podczas badania rozpatrywanego systemu fizjologicznego ma ono
charakter skokowy lub impulsowy.

Pierwsza metoda opracowang w celu realizacji wymienionego zadania byta techni-
ka przerywanego przeptywu powietrza (ang. interrupter technique — IT) [1, 2, 3, 41,
49, 53]. Jej gtéwna idea polega na dokonywaniu krétkotrwalych przerwan przeptywu
(czas od kilkunastu do ponad stu ms) przez zamknigcie zaworu przy ustach pacjenta
1 jednoczesnym pomiarze w ustniku spadajacego do zera natezenia przeptywu i nara-
stajacego ci$nienia. Wprowadzajac technike¢ zakladano, Ze ci$nienie w jamie ustnej
wzrasta wtedy do poziomu pegcherzykowego, jego stosunek zatem do przepltywu tuz
przed przerwaniem traktowano jako oszacowanie oporu drog oddechowych. Zaintere-
sowanie wspomniang metoda wynikalo z jej licznych zalet, z ktérych najwazniejsze
to:

¢ mata inwazyjnosc,

e krotki czas pomiaru,

e niewielkie wymagania sprzgtowe,

e minimalne wymagania co do wspotpracy ze strony pacjenta.

Relacjonowane w [1, 2, 16, 41, 45, 49] trudno$ci oszacowania rejestrowanego
w takim do$wiadczeniu parametru — oporu przerwaniowego (R;;) — nie pozwalaja
konkurowac technice przerwaniowej z innymi sposobami pomiaru wiasciwosci uktadu
oddechowego, niosagcymi obok wickszej ,,skutecznosci” diagnostycznej utrudnienia
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wylacznie sprzetowe czy ekonomiczne, ale takze zwiazane ze stopniem ingerencji
w natur¢ obserwowanego obiektu. Optymizmem napawaja jednakze prace Freya i in.
[17, 18], sugerujace mozliwos¢ usprawnienia takiego eksperymentu. Obecnie do reali-
zacji pomiaru technika przerwaniowag proponuje si¢ wykorzystywanie zaworow
o krotkim czasie zamykania (otwierania) (HIT) [19], co pozwala zwigkszy¢ jej doktad-
no$¢ zaréwno podczas analizy w dziedzinie czasu [38], jak i czestotliwosci [18, 20].

Kolejna propozycja byto dokonywanie czgsciowej okluzji u wyjscia drog odde-
chowych podczas normalnego oddychania. Realizacja odbywata si¢ przez wprowa-
dzenie na krotki okres dodatkowego oporu w postaci plyty perforowanej [64]. W tym
przypadku stwierdzono jednak zalezno$¢ pomigdzy wartoscig stalego oporu, wprowa-
dzanego przez wspomniany element, a doktadno$ciag uzyskiwanych wynikéw pomiaru
catkowitego oporu uktadu oddechowego. Opisane prace zaowocowaly jednakze opra-
cowaniem nowej techniki, polegajacej na wlaczaniu przy ustach pacjenta zmiennego
oporu pneumatycznego [24]. Pomimo eliminacji niedoktadnos$ci zaproponowanej tutaj
metody, dzicki odpowiedniemu przetwarzaniu uzyskiwanych danych, jej kliniczna
uzytecznos$¢ jest ograniczona przyjeciem licznych, nierealizowalnych zatozen.

Ponadto obserwuje si¢ prace nad metodami bedacymi pochodng pierwotnego spo-
sobu badania uktadu oddechowego. Przyktadem moze by¢ urzadzenie [44, 67, 68, 69],
w ktoérym podstawa diagnozy sg sygnaly ci$nienia i przeptywu pochodzace z uktadu
wytracanego ze stanu rownowagi z uzyciem wirujacej tarczy z wykonanymi otwora-
mi, co zapewnia krotkotrwate zaburzanie stanu ustalonego systemu.

Innym podej$ciem jest zastosowanie u wylotu drog oddechowych ujemnego skoku
ci$nienia (NEP) o odpowiedniej wartosci [10, 14, 72, 73, 74], badz tez potaczenie tej
techniki z jednoczesnym przerwaniem przeptywu. Mimo iz uzyskiwane wyniki $wiad-
cza o slusznos$ci rozwazan w przypadku wielu stanéw patologicznych obserwowanych
w uktadzie oddechowym, to nalezy zauwazy¢, Zze wymagania konstrukcyjne oraz
zwigkszona ucigzliwo$¢ badania (w porownaniu z wczesniej omowionymi metodami)
nie odpowiadajg poczynionym w rozprawie zalozeniom konstrukcyjno-uzytkowym o
prostocie pomiaru, niewielkim stopniu skomplikowania budowy wykorzystywanego
do tego celu urzadzenia, jak réwniez malej inwazyjnosci badania.

Podobne uwagi dotycza urzadzen wykorzystujacych teori¢ oscylometrii impulso-
wej [62, 75], tj. dzialajacych wedlug analizy sygnatéw pochodzacych z uktadu pobu-
dzanego krétkimi impulsami ci$nienia badz objetosci powietrza.

Argumentacja odwolujaca si¢ do zalet techniki przerwaniowej sktonita autora roz-
prawy do wskazania jej jako podstawy przysztych rozwazan.

1.3. EWALUACJA ALGORYTMOW BADAN IT

Pomiar mechanicznych wtasciwosci uktadu oddechowego z wykorzystaniem tech-
niki przerywanego przeptywu ulegt znacznym modyfikacjom od chwili jej wprowa-
dzenia przez von Neergarda i Wirtza [53]. Jednakze gtéwna idea metody, tj. szybki
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1 nieinwazyjny pomiar oporu drég oddechowych, polegajacy na krotkotrwatym przer-
waniu przeplywu powietrza przez zamknigcie zaworu przy ustach pacjenta oraz jed-
noczesny pomiar spadajacego do zera natgzenia przepltywu Qao i narastajacego ci-
$nienia Pao, nie ulegla zmianie (rys. 1.2). W badaniu stosuje si¢ aparaturg rejestrujaca
0 pasmie przepustowosci do 200-600 Hz [18, 1, 41, 45] i ré6znego rodzaju zawory
o czasie zamykania rzedu 1-20 ms [20, 49, 45].
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Rys. 1.2. Przyktadowe przebiegi zmian Qao i Pao w czasie przerwania przeptywu
zarejestrowane w Laboratorium Fizycznych Podstaw Pomiaru Katedry Metrologii Elektroniczne;j
i Fotonicznej Politechniki Wroctawskiej
Fig. 1.2. Example plots of Qao and Pao changes during air-flow interruption
acquired in the Laboratory of Fundamental Measurements of the Chair of Electronic
and Photonic Metrology of Wroctaw University of Technology

Pierwotnie zakladano, ze cisnienie w jamie ustnej po zamkni¢ciu zaworu natych-
miastowo wzrasta do poziomu pegcherzykowego (zjawiska zwigzane z oddychaniem sg
na tyle wolne, iz nie wplywaja na mierzony sygnat w tak krotkim czasie). Znajac za-
tem cisnienie pecherzykowe P, i przeplyw objetosciowy Q tuz przed okluzjg z rowna-
nia (1.1) mozna wyznaczy¢ R;,;, interpretowane jako miara oporu drog oddechowych

Ry = A;ao . (1.1)

Jednakze w toku dalszych prac okazato sig, Ze rejestrowany sygnat zmian ci$nienia
ma bardziej ztozony charakter. Poczatkowo Vuilleumier [77] wykazat istnienie dwoch
faz tego przebiegu: pierwszej, charakteryzujacej si¢ szybkim skokiem cis$nienia (w cza-
sie rzedu 10 ms), oraz drugiej — z o wiele wolniejszym jego wzrostem (co wigze si¢
z rozluznieniem napre¢zenia w tkankach klatki piersiowej [1], cho¢ moze by¢ takze spo-
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wodowane wyrownywaniem si¢ ciSnien wewnatrz ptuc [2]). Stad zaproponowal on
przyjecie punktu przegigcia jako miary cisnienia pecherzykowego (co uzasadniano dla
przypadku, gdy objetos¢ pecherzykowa byta duzo wigksza od anatomicznej objgtosci
martwej). Metoda ta zostata nastepnie podjgta przez Otisa i Proctora [54]. Pdzniejsze
badania dowiodly, ze stosowana technika przeszacowuje P4, a tym samym R;,;, 0 okolo
20% [49, 41]. Zrodtem tych niedoktadnosci jest kilka zjawisk. Po pierwsze, w chwili
okluzji P4, wykazuje rowniez skokowy wzrost o warto$¢ wynikajacg z istnienia spadku
cisnienia w tkankach klatki piersiowej i pluc tuz przed okluzja [1]. Jednoczesnie Pao
wyréwnuje si¢ z P4 dopiero po pewnym czasie [1], co zwigzane jest zarowno z podatno-
$cig pozaklatkowych drog oddechowych, jak i z tym, iz w rzeczywistym sygnale zmian
cisnienia mozna zaobserwowa¢ na granicy wspomnianych faz thumione oscylacje [18,
17, 49, 41], wynikajace z rezonansowych wlasciwosci drég oddechowych [41]. Drgania
te nie byly widoczne we wczesnych badaniach stosujacych rejestratory o ograniczonym
pasmie czgstotliwo$ciowym, wplywajac na potozenie punktu przegigcia. Z drugiej stro-
ny, od momentu przerwania przeptywu cisnienie pecherzykowe nadal rosnie o warto$¢
wynikajaca ze spadku cis$nienia na tkankach phluc i cze¢$ciowo na tkankach klatki pier-
siowej oraz na skutek nieprzerwanego dziatania migsni oddechowych [49]. Ostatecznie
wykazano, ze tak wyznaczona warto§¢ zawiera w sobie catkowity opor plucny i czesé
oporu klatki piersiowej [1, 49]. W polaczeniu z mniejsza powtarzalnoscig pomiaréw
i czuloscig na zmiany patologiczne, w poréwnaniu z innymi metodami [16], wptyneto to
na spadek zainteresowania technikg IT na rzecz pletyzmografii calego ciata. Okres ten
trwatl do okoto drugiej potowy lat 80. XX w.

Pewnym postepem w dokladniejszym wyznaczaniu R;,;, bylo wprowadzenie
wstecznej ekstrapolacji drugiej czesci krzywej narostu ci$nienia na region pierwszy
[60]. Poczatkowo ekstrapolacja ta miala charakter subiektywny i za P, przyjmowano
punkt przecigcia poprowadzonej linii z narastajagcym zboczem pierwszej oscylacji
[49], a od momentu wkroczenia techniki komputerowej stosowano ekstrapolacje
wsteczng, zarowno liniowa do punktu przecigcia ze zboczem narastajacym [45], jak
i krzywoliniowa do chwili przerwania przeptywu [1, 3]. Celem takiego postepowania
bylta eliminacja wplywu zmian P, po okluzji. W [1] zaproponowano takze ogranicze-
nie zalezno$ci mierzonego oporu od natezenia przeptywu przez wyznaczanie R;,; tylko
przy Q < 0,5 dm’:s” lub stosowanie regresji tych dwoch wielkosci i przyjecie za R,
wartos$ci oporu obliczonego dla Q = 0. Co prawda zabiegi te pozwolily na ogranicze-
nie zmienno$ci pomiaréw, lecz otrzymywane wyniki nadal przewyzszaty (choé
W mniejszym stopniu) R, okreslane za pomoca pletyzmografii catego ciata. Sugeruje
si¢ rowniez usztywnianie policzkow i dna jamy ustnej w celu eliminacji wplywu ich
podatnosci na wynik pomiaru [2, 45] oraz stosowanie szybkich zaworéw przerywaja-
cych przeptyw powietrza [20, 4].

Na szczeg6lng uwagg zashuguje podejsécie zaprezentowane w [61] 1 podjete w pra-
cach Freya, Kraemera i in. [18, 17], ktérzy zamiast tradycyjnego niwelowania w dzie-
dzinie czasu zmian ci$nienia zaraz po zamknig¢ciu zaworu przeprowadzili czgstotliwo-
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$ciowg analize wystepujacych wtedy oscylacji ci$nienia ( f;;. = 70—-80 Hz). Wniosku-
jac, iz wynikaja one z rezonansu akustycznego drog oddechowych lub z wlasciwosci
uktadu oddechowego, zachowujgcego si¢ jak uktad RLC, przeprowadzili badania wy-
kazujace zwigzek zarowno czestotliwosci tych drgan, jak i wspotczynnika ich thumie-
nia z wlasciwosciami fizycznymi drzewa oskrzelowego i chwilowa objetoscia phuc.
Ponadto zastosowali technike przerywania do wyznaczania impedancji oddechowe;j
w szerokim zakresie 32—800 Hz [20].

Che¢ zmniejszenia obcigzenia estymatora R,, oraz ograniczenia jego wariancji
motywuje do dalszych modyfikacji pierwotnych zatozen IT. Proponuje si¢, np. doko-
nywanie wielokrotnego manewru zamknigcia zastawki [23, 67] czy standaryzacje
warunkow badan [13, 9]. Szczegotowe wytyczne odnalez¢é mozna w [21]. Wsréd
osrodkow podejmujacych tematyke oceny mechaniki oddychania technika przerywa-
nego przeptywu powietrza wyraznie dominuja takze tendencje do jej aplikacji w sto-
sunku do noworodkow i dzieci w wieku przedszkolnym i wczesnoszkolnym [50, 12,
27, 66].

1.4. TEORETYCZNE PODSTAWY TECHNIKI PRZERWANIOWEJ

W niniejszym rozdziale celowo zrezygnowano z prezentacji rozumowania Meada i
in. [49], ktorzy wykazali, iz zastosowanie krotkotrwatej okluzji u wyjs$cia drog odde-
chowych w potaczeniu z nakreslonym w [49] algorytmem analizy rejestrowanego
sygnatu wyjsciowego prowadzi do pomiaru oporu dréog oddechowych i czgsci oporu
klatki piersiowej. Skorzystanie z ogdlniejszej koncepcji Batesa i in. [2] jest korzyst-
niejsze ze wzglgdu na teori¢ posredniej oceny mechaniki oddychania technikg prze-
rwaniowag.

Przywolujac fakty naszkicowane w rozdziale 1.1, wyniki pomiaréw metoda IT zaw-
sze interpretuje si¢ w warunkach okreslonego modelu uktadu oddechowego, oczekujac,
ze jego elementy spetniajg pewng zalezno$¢ w stosunku do wyrdznionych sktadnikéw
anatomicznych rzeczywistego systemu. Interpretacja taka jest mozliwa wowczas, gdy
w pelni zrozumiate jest zachowanie samego analogu podczas proponowanego ekspery-
mentu. Aby oceni¢ odpowiedz uktadu w sensie podstawowego parametru diagnostycz-
nego — rezystancji przerwaniowej, warto przeanalizowa¢ elementarne relacje, typowe
dla uktadu fizjologicznego w $wietle jego réznych, ,,prawdopodobnych” modeli kom-
partmentowych. Zalozenia wstepne w postaci natychmiastowej transmisji ci$nienia oraz
niesci§liwosci gazu w przestrzeniach powietrznych pluc zmniejszajg co prawda doktad-
nos$¢ wynikow, jednakze ze wzgledu na ogo6lnos$¢ rozwazan na tym etapie sa dopusz-
czalne.

Pierwszy przypadek dotyczy modelu jednokompartmentowego z rysunku 1.3a, re-
prezentujgcego jednolity obszar wymiany gazowej (elastycznos¢ E), zaopatrywanego
przez pojedynczy, nierozciagliwy kanat oddechowy (opér R).
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Rys. 1.3. a) Liniowy model jednokompartmentowy uktadu oddechowego; b) ogélny charakter czasowych
zmian ci$nienia Pao, wynikajacych z okluzji modelu w chwili ¢ podczas wydechu
Fig. 1.3. a) One-compartment linear model of the respiratory system; b) general character of the time
changes of Pao pressure, adequate to the occlusion the model in the # moment during expiration

Niech cisnienie wewnatrz elastycznego kompartmentu w funkcji czasu ¢ wynosi P(t)
tak, ze przeptyw QO(f) w modelu

O(t) =[Pao(t)-P,(1)]/R. (1.2)
Pao(t) odpowiada cisnieniu u wyjscia drog oddechowych, ktéore moze przybierac
warto$¢ wigkszg niz P4(f) (wytwarzajac wdech) lub mniejsza od P,(¢) (wytwarzajac
wydech). Biorgc pod uwage wstepne ograniczenie o niescisliwosci osrodka, natych-

miastowe 1 catkowite przerwanie przeptywu gazu u wyjscia drog oddechowych pro-
wadzi do warunku

0@t =0, (1.3)

gdzie ¢ oznacza chwile czasu po # (tj. natychmiast po przerwaniu). Jednakze rownanie
(1.2) jest ciggle spetnione, nawet po okluzji, co oznacza, ze

Pao(t') = P,(t"). (1.4)

Zmiana Pao spowodowana przerwaniem przeptywu w chwili ¢ wynosi zatem
Pao(t") — Pao(t"), gdzie ¢~ odpowiada chwili czasu poprzedzajacej okluzje. Te zmiane
ci$nienia nazywa si¢ poczatkowa zmiang ci$nienia AP;,;(?) (rys. 1.3). Dzielac AP;,(?)
przez przeptyw tuz przed okluzja (1.2) mamy

AP, (1) _ Pao(f)—PA(l‘Jr) R
O@") [ Pao(t’)-P,(t7)

P () wytwarzane jest przez elastyczno$¢ systemu oddechowego oraz przez dziata-
nie mi¢$ni oddechowych. Zaden ze wskazanych czynnikdw nie jest w stanie zmienic¢

(1.5)
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swojego wplywu w sposob natychmiastowy o skonczong wartos¢ (pierwszy, gdyz
przeplyw nie moze by¢ nieskonczony, a drugi z powodu ograniczen fizjologicznych).
Pu(t") i P4(t") zatem muszg by¢ réwne, zwazywszy, ze s one znikomo rozdzielone
w czasie. Prawa strona rownania (1.5) upraszcza si¢ zatem do R.

Przeprowadzona analiza jest racjonalizacjg metody przerwaniowej w jej najprost-
szej postaci: opér dany jest przez zmiane cisnienia podzielonego przez przeplyw.
Przyktad typowego sygnatu Pao, ktory bedzie obserwowany po przerwaniu przeptywu
podczas wydechu w modelu jednokompartmentowym zamieszczono na rysunku 1.3b
(znak AP,,;(t) bedzie przeciwny w czasie wdechu). Nalezy zauwazy¢, iz w prezento-
wanej dyskusji nie dokonano zadnych zatozen odnosnie do liniowosci R czy E, jak
rowniez nie nalozono zadnych specjalnych warunkow na P4(¢), Pao(f) i O(¢). Istotnie,
majac na uwadze fakt, ze pracujemy tylko z pojedyncza elastyczno$cia i pojedynczym
oporem, estymacja R (doktadniej R odnoszacego si¢ do przeplywu tuz przed przerwa-
niem) metodg przerwaniowg bedzie zawsze doktadna [2, 49].

Wiadomo, Zze mechaniczne wilasciwosci uktadu oddechowego nie sa catkowicie
opisane za pomocg modelu o tylko jednym stopniu swobody. Nawet u normalnych
zwierzat istniejg znaczne odstgpstwa od zachowania struktury jednokompartmentowe;,
co wydaje si¢ by¢ spowodowane przede wszystkim niskoelastycznymi wlasciwoscia-
mi phuc i $cian klatki piersiowej [7, 26, 52]. W przypadku choroby lub po zwezeniu
oskrzelowym oczywiste jest, ze nichomogenicznosci oddychania beda czyni¢ ten pro-
sty analog jeszcze mniej odpowiednim. Nastgpnym krokiem w jego skomplikowaniu
jest zatem powotlanie si¢ na strukture o dwoch stopniach swobody, cechujaca si¢
dwoma liniowymi, wspdlnie potaczonymi kompartmentami, z ktoérych kazdy repre-
zentuje rozne mechanicznie obszary uktadu oddechowego. Na rysunku 1.3 pokazano
dwie podstawowe opcje modelu: model rownolegly (a) i model szeregowy (b).

a) b)

Piit) Pt Pt
2 R2 \1_/ R1 ( )

Poolt)

Rys. 1.3. a) Dwukompartmentowy, réwnolegly model uktadu oddechowego;
b) dwukompartmentowy, szeregowy model uktadu oddechowego
Fig. 1.3. a) Two-compartmental parallel model of the respiratory system;
b) two-compartmental serial model of the respiratory system
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Model rownolegty. Niech Pi(¢t7) i P,(¢t") beda odpowiednio cisnieniami w kom-
partmencie 1 i 2 w chwili czasu tuz przed ¢. Przeptywem gazu w ich obregbie zarza-
dzaja wiec rownania:

Q@) =[P ) -AE /R (1.6)

Q) =[P (1) =B )R, (1.7)

gdzie P(t") jest ciSnieniem w wezle faczacym drogi oddechowe. Podobnie catkowity
przeptyw gazu w systemie wynosi

Ot )=0,(1")+ O (t7)=[Pao(t”) - P;(t")]/R,. (1.8)
Eliminacja P{(t") w (1.6)—(1.8) daje
Pao(t") =[R. + R\R, /(R + ROt ) +[R,A(t )+ RE(I/(R +R,). (1.9)

Chwile po okluzji (czas ¢") ciggle obowigzuje réwnanie (1.9), ale z definicji Q(f") wy-
nosi zero tak, ze

Pao(t") =[R P, (t") + R,R(t)]/(R, + Ry ). (1.10)
AP;,;; wystepujace natychmiast po przerwaniu wynosi zatem
AP, (t)=Pao(t”) = Pao(t") =[R. + R\R, /(R + R,)] O(t") . (1.11)

Podzielenie AP;,(t) przez Q(t7), obserwowane tuz przed okluzja, daje informacj¢
o wielko$ci nazywanej oporem poczatkowym lub oporem przerwaniowym (R;,(¢)).

R,.)=R.+RR, /(R +R))=R (1.12)

init *

Prawa strona réwnania (1.12) jest dobrze znana z teorii obwodéw elektrycznych
jako szeregowe zestawienie rownoleglego potaczenia dwoch opordéw (R, i R,) z opo-
rem R.. R;; jest zatem stala réwng calkowitemu oporowi drog oddechowych, jaki
bedzie wykazywal uktad (tj. przy braku dalszych jednostek pecherzykowych). Znowu
jest to catkowicie uogo6lniony wynik, ktory nie czyni zalozen o warunkach poczatko-
wych przeptywu, objetosci lub ci$nienia w dowolnym punkcie uktadu. Mozna takze
wykaza¢, ze warto$§¢ R;,;, jest oporem modelu przy pobudzeniu sinusoidalng falg ci-
$nienia o nieskonczonej czgstotliwosci (R(«)) [2].

Po obliczonym AP;,;(f) nastapi dalsza zmiana cis$nienia zwiagzana z redystrybucja
gazu w modelu. Oznaczajac jako AP(f) zmiang¢ stanu ustalonego ci$nienia od warto-
$ci cis$nienia przedprzerwaniowego do koncowego stanu ustalonego tej wielkosci po

przerwaniu (P, (1))
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AP (t) = Pao(t™) = F,, (1) (1.13)
oraz definiujac réznice ciSnienia AP ()
APy (1) = Pao(t") = P, (1) = AP, (1) = AP, (1) , (1.14)
opor stanu ustalonego R,,(f) wyznaczy¢ mozna z zalezno$ci:

R, (1) = AP, (1) Q(1). (1.15)

Jednakze w odroznieniu do R, R(¢) zalezy od wartosci Py(t) i P,(f) w czasie okluzji,
a zatem musi pozosta¢ funkcja z. Jezeli na przyklad P(¢) i P(f) sa rowne podczas
przerwania, wowczas nie bedzie zachodzilo zjawisko miedzykompartmentowego wy-
rownywania ci$nien, a stad drugorzedna zmiana ci$nienia po okluzji — nie istnieje
roznica ci$nien pomigdzy dwoma kompartmentami, ktéra mogtaby spowodowaé wy-
muszenie przeptywu z jednego kompartmentu do drugiego. Odwrotnie, duza réznica
pomiedzy Pi(?) i Py(¢) jest zrodlem duzej, drugorzednej zmiany Pao(t). Z drugiej stro-
ny, przebieg czasowy wyroOwnywania ci$nienia pomigdzy dwoma kompartmentami
zalezy tylko od opisujacych je elastycznosci i oporu $ciezki oddechowej pomiedzy
nimi. W [5] wykazano, Zze rdznica ci$nienia maleje eksponencjalnie ze stata czasowa
dang przez (R, + Ry)/(E, + E;). Na rysunku 1.4 zaprezentowano wyidealizowane sy-
gnaly Pao(f) dla przerwan podczas wdechu i wydechu, wraz ze zdefiniowanymi juz
zmianami ci$nienia

a) b) 4 ::é
PEGY e
Pao(r_) A r P ((;
= wlt” :
ik {1
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P - 3
S| Pt ™) —— '
' " ' g

Rys. 1.4. a) Ogodlny charakter zmian sygnatu Pao podczas przerwania przeptywu w modelu
wielokompartmentowym w czasie wdechu ze stata warto$cia przeptywu [2]; b) sygnat Pao,
ktory byltby obserwowany po dokonaniu przerwania w fazie wydechu (warunki jak w pkt. a) [2]
Fig. 1.4. a) General character of Pao signal changes in the multicompartmental model during
inspiratory air-flow interruption at constant flow [2]; b) Pao signal potentially observed during
expiration after air-flow interruption (conditions analogous to a)) [2]
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Model szeregowy. Modelem szeregowym (rys. 1.3.b) zarzadzaja nastepujace row-
nania:

Fo()=R()=R[O, )+, (t)], (1.16)

R(E) =B )=R0,("). (1.17)

Warunek natychmiastowo zaokludowanego wyjscia drog oddechowych chwile po
czasie t jest znowu dany réwnaniem (1.3) oznaczajac, ze Pi(¢t") i Pao(t")sg rowne ze
sobg oraz z P((t"). Zmiana Pao wynosi zatem

AP,,(t)=P,(t")-P,t")=ROI), (1.18)
skad
R, (0)=AB,, )/ O )=R =R, (1.19)

Innymi stowy, nagla zmiana Pao(f) po okluzji odzwierciedla tylko opor blizszego
kompartmentu. Wynika to z tego, ze jego elastyczno$¢ zachowuje si¢ jak bufor ci$nienia
pomigdzy wyjsciem drog oddechowych i kompartmentem dalszym. W rozwazanym przy-
padku znowu mozna udowodnic, ze R;,; jest stalg rowng wartosci oporu R(w0) [16].

Podobnie jak w modelu rownoleglym, Pao analogu szeregowego wykazuje ogo6l-
nie drugg zmiang APyy(f), wynikajaca z redystrybucji gazu migdzy kompartmentami.
Wielko$¢ APgy(f), a stad Ry(f) znowu zalezy od cisnien w dwoch podsystemach
w chwili okluzji. Przebieg czasowy redystrybucji gazu ma charakter eksponencjalny
jak w modelu powyzej, ale ze stalg czasowq dang przez Ry/(E1+E>) [2].

Liniowe modele N-kompartmentowe. Podang analiz¢ mozna rozszerzy¢ na przypa-
dek uogdlnionego liniowego modelu réwnoleglego i szeregowego. Rozpatrujac na
przyktad N-kompartmentowy analog réwnolegly z rysunku 1.5.a, dla dowolnego
N oraz przy statosci wszystkich pojedynczych oporow, otrzymujemy nastgpujace row-
nania opisujace przeptywy w kazdej gatezi uktadu:

0,(t)=[P,(t")~ P/ R, i=1,2,..,N (1.20)

oraz catkowity

2.,0:(t7)=0(t") =[Pao(t") = P,(t )/ R, . (1.21)

i=1

Eliminacja P(t") pomigdzy (1.20) i (1.21) oraz rozwigzanie wzgledem Pao(t")
prowadzi do

Pao(t™) = {Q(t)[lJchil/R[}rﬁ:Pi(t)/Rl}/{ﬁ:(l/R[)} . (122)



145

a)
Pilt)

Ru

Pylt)

b)

Padt M /Pr\ Pt

Rys. 1.5. a) N-kompartmentowy model rownolegty uktadu oddechowego;
b) N-kompartmentowy model szeregowy uktadu oddechowego
Fig. 1.5. a) N-compartmental, parallel model of the respiratory system;
b) N-compartmental, serial model of the respiratory system

Bezposrednio po okluzji w chwili ¢ nadal obowiazuje rownanie (1.22), ale O(t") wy-
nosi zero tak, ze

i=1 i=1

Pao(t*)=i[Pi(t+)/Ri]/{i(l/Ri)}. (1.23)

Ponownie Py(t") jest rowne P,(t") skoro ci$nienia kompartmentowe nie moga zmieni¢
si¢ o skonczong warto$¢ w niewielkim przedziale czasu. Biorgc zatem zmiang Pao
podczas przerwania z (1.23) i (1.22), a nastepnie dzielac ja przez Q(¢”) mamy

Alw® _ 1/{ZI/R } » (1.24)

o)

Zgodnie z dyskusja nad wczesniejszym, prostszym przypadkiem, (1.24) definiuje cal-
kowity op6r drzewa kanatow oddechowych.

Podobnej analizy wymaga szeregowy model N-kompartmentowy z rysunku 1.5.b.
Jej wynikiem jest stwierdzenie, iz co do AP;,; uklad ten zachowuje si¢ tak, jak oma-
wiana wczesniej dwukompartmentowa struktura szeregowa, czyli wielko$¢ ta od-
zwierciedla tylko blizszy opor [2]. Oczywiscie opis zarowno analogdw szeregowych,
jak 1 rownolegtych wymaga dalszych zmian. Przeciez AP, nastgpujace po AP, Wy-
nika to z redystrybucji gazu pomig¢dzy réznymi kompartmentami.



146

Trudno jednoznacznie przesadzi¢ o przydatnosci ktorego$ z omowionych modeli
do interpretacji wynikow badan technikg przerwaniowa, zwltaszcza ze obwarowano je
licznymi zatozeniami upraszczajacymi. Pytanie o uzyteczno$¢ niewatpliwie zwigzane
jest ze stopniem skomplikowania analogu—kandydata, stad prezentowane wstepnie
rozwazania teoretyczne na podstawie prostych modeli kompartmentowych wydaja si¢
by¢ rozsadne. Kazdy bowiem podukiad, w zaleznosci od wnikliwo$ci spojrzenia,
znajduje swoj odpowiednik w systemie fizjologicznym. Ze wzgledu na ztozonosé
zachodzacych w nim procesow niewykluczone jest wiec, ze warto przestudiowaé na
przyktad kombinacj¢ struktury szeregowej i rownolegle;j.

Dodatkowa kwestig jest fakt pomijania w dotychczasowych analizach sktadowych,
zwigzanych z bezwladno$cig przesuwajacych si¢ w systemie elementdéw oraz $cisliwo-
$cig gazu. Nagle dostarczany, przesuwajacy si¢ slup powietrza objawia si¢ zamiang
energii kinetycznej na potencjalna, tymczasem bezwtadno$¢ i $cisliwos¢ gazu w dro-
gach oddechowych moze by¢ Zrodlem szybkich oscylacyjnych zmian cisnienia po
przerwaniu [49, 41, 17], szczegoélnie interesujacych ze wzgledu na obszar zaintereso-
wan niniejszego opracowania. Byly one takze przyczynkiem do dyskusji nad charakte-
rem uktadu (niedottumiony lub przettumiony uktad drugiego lub pierwszego rzedu),
a takze nad shusznoscia stosowania proponowanych technik estymacji ci§nienia pgche-
rzykowego podczas eksperymentu przerwaniowego [41, 8, 40, 65, 49, 76]. Podobne
sugestie (ale nie tylko), powszechnie wykorzystywano w przypadku prac modelowych
w innych metodach badania uktadu oddechowego [75, 25, 11, 63, 47, 71], stosujac
dobrze znane analogie formalne migdzy rozwazanym fizjologicznym systemem aku-
styczno-mechanicznym, interpretowanym w pojeciu ukladow masa—sprezyna a elek-
trycznym obwodem RLC (tab. 1.1, tab. 1.2).

Tabela 1.1. Analogie matematyczne migdzy modelem sprezyna—masa mx" +px'+ kx = f{¢),
x(0) =x, x'(0) = v; iszeregowym modelem obwodu RLC Lq"+ Rq' +éq =E, q0)=q;,49'(0)=1i;
Table 1.1. Mathematical analogies between the spring—mass model mx" +px'+ kx = f(t),

x(0) =x, x'(0) = v; and the serial RLC circuit Lq" + Rq' +%q =E, q(0)=gq, q'(0)=1i;

Uktad sprezyna—masa Szeregowy obwod RLC
Masa m Indukcyjnos¢ L
Wspblczynnik tarcia p Rezystancja R
Wspodlczynnik sprezystosci k Odwrotnos$¢ pojemnosci 1/C
Sita f{¢) przytozona do spr¢zyny Zrédto napiecia E
Przemieszczenie x masy Ladunek ¢g na kondensatorze
Predkos¢ x' Prad¢' =i
Przyspieszenie x” Szybkos¢ zmiany pradu di/dt
Potozenie poczatkowe x; masy tadunek poczatkowy ¢; na kondensatorze
Predkos$¢ poczatkowa v Prad poczatkowy i;
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W analizie pominigto wptyw nieliniowos$ci na relacje model-system rzeczywisty.
Aspekty te beda bowiem przedmiotem przysztych prac po zakonczeniu etapu scha-
rakteryzowanego w niniejszym opracowaniu.

Pole badan w zakresie modelowania uktadu oddechowego w czasie przerwania
przeplywu powietrza pozostaje szerokie, szczegélnie ze dotychczas stosowane w po-
miarach IT analogi to uktady jedno- lub dwuelementowe [53, 23, 55, 2].

Tabela 1.2. Analogie fizyczne mi¢dzy modelem sprezyna—masa mx" +px'+ kx = f{¢),
x(0) = x, x'(0) = v, i szeregowym modelem obwodu RLC Lq"+ Rq' +%q =E, q(0)=gq; q'(0)=i;
Table 1.2. Physical analogies between the spring—mass model mx" +px'+ kx = f{¢),

x(0) =x, x'(0) = v; and the serial RLC circuit Lq" + Rq' +%q =E, q(0)=¢q, q'(0)=1i;

Uktad sprezyna—masa Szeregowy obwod RLC
Bezwladnos¢ mx” Potencjat na indukcyjnosci Lg" = Li’
Sita thumienia px’ Spadek napiecia na rezystorze Rq' = Ri
Sita przywracajaca rownowage uktadu kx Potencjat na pojemnosci ¢/C

1.5. NATWAZNIEJSZE PROBLEMY ZWIAZANE Z ANALIZA DYNAMIKI STANU
PRZEJSCIOWEGO W POMIARZE WEASCIWOSCI UKLADU ODDECHOWEGO

Prowadzone od wielu lat prace badawcze, zmierzajace do opracowania metody
pomiaru wiasciwosci uktadu oddechowego, z wykorzystaniem techniki przerywanego
przeptywu napotykaja liczne niedogodnosci. Ich zrédet nalezy upatrywac przede
wszystkim w doktadno$ci odwzorowania rzeczywistego systemu fizjologicznego
przez jego analog elektryczny, jak rowniez w trafnosci doboru narzgdzi wykorzysty-
wanych do przetwarzania rejestrowanych sygnatow ci$nienia i przeptywu.

Realizacja tematyki odbywac si¢ bedzie wedhug idei posredniego pomiaru wiasci-
wosci uktadu dynamicznego przez identyfikacje jego modelu. Zadanie to wymaga
jednak rozwigzania licznych problemoéw, z ktorych najwazniejsze to:

1. Brak modeli symulacyjnych dla techniki przerywanego przeptywu, oddajacych
z duza doktadno$ciag mechaniczna nature uktadu oddechowego i procesy zachodzace
podczas pomiaru.

2. Brak modeli matematycznych stuzacych estymacji parametrow uktadu odde-
chowego na podstawie sygnatéw mierzonych w stanie przejsciowym.

3. Skupianie si¢ na pomiarze jedynie oporu drog oddechowych, co przy ztozonosci
badanego systemu prowadzi do duzych btedow systematycznych.

4. Trudnosci ze zmienno$cig podatnosci pozatchawicznych drég oddechowych, co
przy braku uwzglednienia jej w modelu prowadzi do zwigkszenia btedéw przypadko-
wych [6, 39].
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5. Nieuwzglednianie w pomiarach informacji zawartych w stanie przejsciowym
obserwowanym po okluzji.

6. Brak analizy wptywu parametrow aparatury pomiarowej (np. rodzaju i szybko-
$ci zaworu) na doktadnos¢ estymacji parametrow.

2. MODEL UKEADU ODDECHOWEGO

2.1. MODEL WPROST I MODEL ODWROTNY

System mozna zdefiniowa¢ jako obiekt, ktorego wiasciwosci podlegaja badaniu.
Uktad oddechowy, ktorego wlasciwosci mechaniczne sg obiektem zainteresowan niniej-
szego opracowania, jest przyktadem systemu biologicznego. Typowe dla ludzkiej cie-
kawosci jest szukanie odpowiedzi na pytania dotyczace cech systemu. Wigkszo$¢ od-
powiedzi na te pytania moze by¢ znaleziona przez przeprowadzanie eksperymentow na
systemie. Obserwowane sygnaly zwane sg wtedy wyjSciami. Wplyw na zachowanie
systemu majg rowniez zewngtrzne bodzce. Zewnetrzne sygnaly, ktore moga by¢ stero-
wane przez obserwatora, nazywane sa wej$ciami. Inne stanowig zakldcenia z podziatem
na bezposrednio mierzalne oraz takie, ktéore mozna obserwowaé przez ich wpltyw na
wyjscie. Stosowanie metod eksperymentalnych ma swoje ograniczenia, tzn. niekiedy nie
jest mozliwe przeprowadzenie stosownych badan, czego przykladem moze by¢ bezpo-
$redni, nieinercyjny pomiar ci$nienia pgcherzykowego P,.

W przypadkach, kiedy nie jest mozliwe przeprowadzenie eksperymentu proponuje
si¢ wykorzystanie narzgdzi modelowania. Stowo ,,model” z faciny oznacza wzor, wzo-
rzec albo forme. Jednym z typéw modeli s3 modele matematyczne. Modele mozna
klasyfikowac¢ na wiele roznych sposobdw, formutujac rozmaite kryteria podziatu re-
prezentowane m.in. przez modele deterministyczne oraz stochastyczne, statyczne
(zmienne charakteryzujgce system niezalezne od historii pobudzenia) i dynamiczne
(zmienne zalezne od pobudzenia) dla czasu ciaggltego i dyskretnego. Pod wzgledem
wejs$¢ 1 wyjs¢ modele mozemy podzieli¢ na:

e modele z jednym wejsciem i jednym wyjsciem (ang. Single Input Single
Output),

e modele z jednym wejsciem i wieloma wyj$ciami (ang. Single Input Multiple
Output),

¢ modele z wieloma wejsciami, jednym wyjsciem (ang. Multiple Input Single Out-
put),

e modele z wieloma wej$ciami, wieloma wyjsciami (ang. Multiple Input Multiple
Output).

Dla modelu matematycznego zachowanie systemu moze by¢ wyznaczone anali-
tycznie przez rozwigzanie rownan, bedacych opisem matematycznym relacji miedzy
wielko$ciami obserwowanymi w systemie (odlegtosci, prady, przeptywy itd.). Najcze-
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$ciej sa to rownania rozniczkowe (dla sygnatow ciaglych) lub réznicowe (dla sygna-
tow dyskretnych). Rozwigzanie tych réwnan jest odpowiedziag modelu, majaca w zato-
zeniach pokrywac si¢ z odpowiedzig systemu. Obserwacja sygnatow w modelu na-
zwana jest symulacjg systemu (tac. simulare — udawac). Symulacja jest wigc
niedrogim oraz bezpiecznym substytutem eksperymentowania na systemie. Nalezy
mie¢ jednak na uwadze to, iz wyniki symulacji zaleza catkowicie od jakos$ci modelu.
Modele oraz ich symulacje nie sa w stanie w pelni zastapi¢ obserwacji eksperymental-
nej. Najczesciej model jest pewnym przyblizeniem rzeczywistego obiektu, idealizacja
z ograniczajacymi zalozeniami (nieskonczona ilo$¢ wielkosci oddziatujacych na za-
chowanie si¢ obiektu, nieliniowos$¢, trudnos¢ Scistego zdefiniowania wielkosci wej-
sciowych 1 wyj$ciowych). Stosuje si¢ rdézne postacie modeli w zaleznosci od jego
przeznaczenia i struktury identyfikowanego obiektu.

W procesie tworzenia modelu fizycznego obiektu (model matematyczny systemu dy-
namicznego [46]), jakim jest uktad oddechowy, niezbedna jest znajomos¢ podstawowych
zaleznosci fizycznych. Bardzo czgsto w tworzonych modelach definiujacych zachowanie
obiektu wykorzystuje si¢ analogi¢ istniejaca miedzy zjawiskami mechanicznymi oraz
elektrycznymi [46]. Zaleznosci fizyczne zjawisk mechanicznych (doktadniej dotyczace
przeptywow gazu) i elektrycznych oraz ich analogie zostaly przedstawione dalej.

Podstawowe rownania stuzace do opisu obwodéw elektrycznych oddaja relacje
pomiedzy dwoma wielkosciami: napigciem # mierzonym w woltach [V] oraz pradem
i mierzonym w amperach [A].

System przeptywu niescisliwych gazow opisany jest dwoma podstawowymi wiel-
ko$ciami:

e ci$nieniem p (N/m?),

e przeptywem Q (m’/s).
a) b) 4
pl A 0 p2
o
] — = P
C
) p=pl -p2
224 ()5 P2

/

Rys. 2.1. a) Przeplyw przez rurg o przekroju 4; p1 i p2 cisnienia na koncach rury,
b) zamknigty zbiornik, do ktérego wtlaczane jest powietrze, c) przeptyw przez zwezenie w rurze
Fig. 2.1. Flow through the pipe with a cross sectional area 4; p1 and p2 pressures at the pipe’s ends,
b) Forcing the air into the closed container, ¢) flow through the narrowing in the pipe
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Przeptyw powietrza o gestosci p przez rurke o dhugosci / i przekroju A4 (rys. 2.1.a)
dany jest wzorem

1 t
0(0)=— [ p(s)ds, @.1)
Lf?[

gdzie Ly= p - I/A jest inertancjg rurki.
Analogicznie prad przeptywajacy przez cewke o induktancji L mozna opisa¢ zalezno-
Scig

i(t)= % j i(s)ds . 2.2)

0

Cisnienie p, wystepujace na dnie zamknigtego zbiornika o powierzchni przekroju po-
przecznego A (rys. 2.1.b), do ktérego wtlaczane jest powietrze, wynosi:

p() =25 [ 0(s)ds 23)
0

gdzie g — przyspieszenie ziemskie, wspotczynnik Cy= A/pg [m*s*/kg] jest podatnoscia
gazu. Podobnie dla obwodu elektrycznego napi¢cie na elemencie o pojemnosci C (fa-
rad) wyraza si¢ zaleznoscia:

u(t) = % j i(s)ds . (2.4)

0

W czasie przeptywu gazu przez osrodek (rys. 2.1.c) tracona jest energia wskutek wy-
stepowania tarcia w osrodku, przez ktdry gaz si¢ porusza, oraz wzajemnego tarcia
pomiedzy czasteczkami gazu. Prowadzi to do spadku ci$nienia na drodze przeplywu.
Jednoczesnie mozna stwierdzi¢, ze spadek ci$nienia potrzebny jest do utrzymania
przeplywu. Spadek cis$nienia zalezy wigc od przeptywu. Zalezno$ci migdzy tymi
dwoma wielkos$ciami opisuje prawo Arcysa:

p(t)=R0Q), (2:5)

gdzie Ryjest oporem przeptywu.

Dla obwodoéw elektrycznych, zgodnie z prawem Ohma, napi¢cie na elementach re-
zystywnych wymusza przeplyw pradu, ale rowniez przeptyw pradu przez te elementy
powoduje powstawanie napig¢cia na nich. Prawo to jest analogiczne do przedstawione-
go prawa Arcy’sa odnoszgcego si¢ do systemu przeplywu powietrza.

Podobienstwo migdzy tymi dwoma systemami jest oczywiste. Mozna zauwazyc¢,
ze wszystkie rownania sg zalezno$ciami pomi¢dzy dwoma zmiennymi reprezentujg-
cymi:
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o wysilek — e,

e przeptyw — f.
Zaleznosci te maja nastepujace charakterystyki:

e akumulacji wysitku: f = a_IJ.e,

e akumulacji przeptywu: e = ,Bflj.f )

e statycznych zaleznosci: e = a(f).

Dla uktadu oddechowego analogie (wraz z opisem) zwigzane z przeptywem gazu
1 zjawiskami mu towarzyszacymi oraz przeplywem pradu i spadkiem napigcia zesta-
wiono w tabeli 2.1.

Tabela 2.1. Analogie pomig¢dzy zjawiskami mechanicznymi i elektrycznymi
Table 2.1. Analogies between mechanical and electrical phenomena

Uktad mechaniczny Uktad elektryczny Opis
Masa Ladunek elektryczny Medium
Ci$nienie Napigcie Sila dziatajaca na medium (wysitek)
Wielkos$¢ okreslajaca zmiang ilo§ci medium
Przeptyw Prad w oérodku w funkcji czasu (przeplyw)
Opornosé Rezystancia Wielkos¢ charakt.eryzujqca reakcje osrodka
na przeptyw medium
. . s Wielkos$¢ okreslajaca zdolno$¢ osrodka do
Podatno$¢ Pojemno$¢ . .
gromadzenia medium
Inertancja Indukcyjno$é Warto$¢ zwigzana z bezwladnoscia

Opierajac si¢ na wiedzy a priori dotyczacej zjawisk skojarzonych z oddychaniem
oraz wykorzystujagc wymienione zalezno$ci, przedstawiajac obiekt za pomocg uktadu
elektrycznego ztozonego z elementéw dyskretnych R, L, C, mozna stworzy¢ model
z parametrami reprezentujacymi gtowne wiasciwosci uktadu i zjawiska zachodzace
podczas oddychania. Strukture elektrycznego modelu zastepczego, uwzgledniajaca
najwazniejsze wlasciwosci definiujgce status uktadu oddechowego, przedstawiono na
rysunku 2.2.

Poszczegolne elementy uktadu zastepczego (rys. 2.2) reprezentuja:

Rdd — opor przetwornika przepltywu oraz zaworu okluzyjnego, zmieniaja-
cy sie podczas przerwania — podczas okluzji wzrasta o kilka rzedow.
Pomimo zamknigcia zaworu, istnieje jednak minimalny przeplyw
powietrza, dlatego rezystancja tego elementu nie jest skonczona
W czasie zamknigcia zaworu,

Cm — podatnos¢ czesci ustnej,

Rcoraz Lc — opdr i inertancja centralnych drog oddechowych,

Rp — opor peryferyjnych dréog oddechowych,
Cy — podatnos$¢ gazu zawartego w pecherzykach ptucnych,
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P, — ci$nienie pgcherzykowe,
R, L; oraz C; — rezystancja, inertancja oraz podatno$¢ tkanek ptucnych,
C.. — podatnos$¢ drog oddechowych,
R,oraz C, — rezystancja oraz podatnosc¢ klatki piersiowe;,
Pt — zrédto o statym ci$nieniu polaryzujace podatnos¢ C,; stosownie do
wystepowania sit retrakcji w uktadzie oddechowym,
Pm — zrodlo adekwatne do aktywno$ci migsni oddechowych.
Caw
Py Re Le By B, R, L <y Ry
O Y e — A A Y e e A

=

3
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Rys. 2.2. Schemat zastepczy uktadu oddechowego
Fig. 2.2. Electrical replacement model of the respiratory system

Wedhug sugerowanych w [31] warto$ci parametréw, tj. oporéw, podatnosci i iner-
tancji drog oddechowych i czeséci tkankowej oraz badan symulacyjnych przyjetego
modelu, zaproponowano nastgpujace wartosci parametrow:

— Rdd = 100 [Pa-s/dm’] — spokojne oddychanie, Rdd = (100 + 10°) [Pa-s/dm’] —

okluzja,

—Cm=6-10"° [dm’/Pa],

— Re =150 [Pa-s/dm’],

—Le=0,5 [Pa-s?/dm’],

— Rp =15 [Pa-s/dm’],

—Cy=3510"° [dm’/Pa],

— R;=21,3 [Pa-s/dm’],

— L,;=0,0415 [Pa-s*/dm’],

—(C;=2,5-10" [dm’/Pa],

— Caw=2-10" [dm’/Pa],
— Rt =40 [Pa-s/dm’],



153

Ct=3-10" [dm’/Pa],

— Pt=-550 [Pa].
Prace mig$ni reprezentowang przez zrodto Pm, wedtlug zaleznosci przedstawio-
nych w [34], opisano réwnaniem

—t

1
—-360 1—6[3

[Pa], 0[s] <t <1,4[s]— wdech,

Pm = (2.6)

—t

—354,5+360| 1- e[m] [Pa], 1,4[s] <t <1,78[s]— pierwsza faza wydechu,

O0[Pa]dlal,78[s] <t < 4[s]—druga faza wydechu.

Zaleznos$¢ (2.6) modeluje pierwszy cykl oddechowy, trwajacy w tym przykladzie
4 sekundy. Powtarzany okresowo przebieg ci$nienia Pm wytwarzanego przez migsnie
oddechowe przedstawia rysunek 2.3. Wyraznie widoczne sg w nim 3 fazy:

e faza wdechu, podczas ktérej mi¢snie sg najbardziej aktywne,

e pierwsza faza wydechu, w czasie ktorej nastepuje wygaszanie miesni,

e druga faza wydechu (Pm = 0 [Pa]) z charakterystycznym brakiem aktywnosci
mies$ni oddechowych.

-300
LBBO b e

400 i i i I 1 i

50 T T T

0

0 1 2 3 4 5 6

Rys. 2.3. Charakterystyka pracy mig¢éni oddechowych
Fig. 2.3. Respiratory muscle characteristic
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Opodr przetwornika przeptywu oraz zaworu zamykajacego Rdd zmienia swoja
warto$¢ podczas okluzji w skonczenie krotkim czasie, w wickszosci przypadkow wy-
noszacym okoto 10 ms. Czas okluzji dla tego modelu przyjeto jako rowny 100 ms.
Zamknigcie oraz otwarcie zaworu symulowano zgodnie z rownaniem:

100[Pa-s/dm’],
Lottt + 1007°[s]) <t < Lokiuzii — Przed i po okluzji;

[ t—t "
100+|1=1] 1+sin £+n% -10°[Pa-s/dm’],
2 2 10

Lok ST < (tok,uzji + 10_3[S]) — zamkniecie zaworu; Q2.7

I t—t -
100+ 1-L —1-sin T |11 10° [Pa-s/dm’],
2 2 10

+1007°[s]) — otwarcie zaworu;

Rdd =

(G 1007°[s]) —107°[s]) <t < (-

100 +10°[Pa-s/dm’],
(ot +107°[5]) < 1 < (g +1007°[s]) =107 []) — w czasie okluzii.

Pojedynczy cykl zmiany oporu Rdd podczas okluzji przedstawiono na rysunku 2.4.

Rdd [Pa*s/dm"]

162 1.64 1.66
tfs]

Rys. 2.4. Charakterystyka zmiany oporu Rdd podczas okluzji
Fig. 2.4. Changes of Rdd resistance during occlusion
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2.2. ROWNANIA ELEKTRYCZNEGO MODELU ZASTEPCZEGO

Zaproponowany model (rys. 2.2) mozna przedstawi¢ w postaci uktadu rownan sta-
nu, reprezentujacych zjawiska dynamiczne zachodzace w opisywanym systemie pod
wplywem wymuszen zewngetrznych i nagromadzonej w uktadzie energii oraz wyraza-
jacy przyczynowy charakter zjawisk:

X = Ax + Bu,

2.8
y=Cx+Du 28)

gdzie x — wektor zmiennych stanu, y — wektor odpowiedzi, u — wektor wymuszen,
A —macierz stanu, B, C, D — macierze skalujace i transformujace.

Wykorzystujac 1 i Il prawo Kirchhoffa dla natezen i napie¢ w obwodach elektrycz-
nych oraz opierajac si¢ na zaleznosciach dotyczacych pradéw na elementach induk-
cyjnych w funkcji czasu, uktad rownan dla modelu zastepczego z rysunku 2.2 przed-
stawi¢ mozna nastgpujaco:

Fraa = Fom> (2.9)
PCm+PRc+LCddQC+PRp=PCa (210)
t A
do, _
P +PR,+L]7+PCI+PRt+PC,_Pm+Pt, (2.11)
! t

(2.12)

Caw *

PRP+PR,+L,%+PC =F

Wykorzystujac nastepnie zaleznos¢ dotyczaca napig¢ na kondensatorach w funkcji
czasu, otrzymujemy:

dQ. _ =~ O.(Re(Rt + Rp) + RiRp) — O, Rp((Rt + Rp) — Rp)

dt L.(Rt + Rp) )13
—Q.(Rt+Rp)+ P- Rt—P-,Rp— P, Rp+ PmRp+ PtRp 2.13)
+ 4 ,
L.(Rt + Rp)
dQ, _ ~O.RtRp - O,((Rp + R)(Rt + Rp)RpRp) — Iy (Rt + Rp)

dt L(Rt+R

(R ) (2.14)

FewRt — B Rp— F,Rp + PmRp + PtRp
J’_

b

L, (Rt + Rp)
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dPCaw QCRp_QIRt_PCA_PC[_PCaw‘l‘Pm‘FPt

, 2.15
dt Caw(Rt + Rp) @15)
dF., O.Rp+QRp— PCA -P,-F,, +Pm+Pt (2.16)
dt Ct(Rt + Rp) ’ '
dPCm _&_ PCm (2 17)
dt Cm CmRdd’ '
dP., Q.Rt+QRp—PF. — P, — Py, +Pm+Pt @18
dt C,(Rt + Rp) ’ '
dP.
Tt@ = % . (2.19)
!

Przedstawione zwiazki stanowia uklad rownan rézniczkowych pierwszego stopnia.
Aby wyznaczy¢ dla niego warunki poczatkowe, nalezy dla ci$nienia wytwarzanego
przez mig¢s$nie oddechowe — Pm = 0 [Pa] (faza migdzy wdechem i wydechem) wyzna-
czy¢ poczatkowy spadek cisnien na elementach podatnosciowych; uktad oddechowy
w czasie pomigdzy wdechem a wydechem charakteryzuje si¢ brakiem przeplywu, tak
wiec przyjete w modelu zastepczym (rys. 2.2) zaréwno opory, jak réwniez inertancje
nie maja wptywu na rozktad spadkéw cisnien.

Schemat zastgpczy przyjetego modelu, stuzacy wyznaczeniu warunkéw poczatko-
wych réwnan rézniczkowych, przedstawia rysunek 2.5. Dla rownoleglego polaczenia
podatnosci Caw oraz C; otrzymano

Cx=Caw+C,. (2.20)

Dalej podatnos$¢ zastepcza szeregowego polaczenia Cx oraz Ct wyznaczono jako:

CxCt
Cy=—-—, 2.21
Y @20)
skad objetos¢:
Vz=CyPt. (2.22)

Ostatecznie warunek poczatkowy przyjmuje postaé

Vz
FPoo=—

Ct (2.23)
Foy =Fepy =Fy =Pt —F,.

X
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Rys. 2.5. Schemat modelu podczas braku przeptywu powietrza: (a), rozklad cisnien
w uktadzie po rownoleglym potaczeniu podatnosci drog oddechowych oraz ptuc (b)
Fig. 2.5. Scheme of the model during lack of air-flow: (a), pressures distribution in the circuit
after parallel coupling the airways and lung tissue compliance

2.3. SYMULACJE MODELU W WARUNKACH SPOKOJNEGO ODDYCHANIA

Rozwigzaniem réownan (2.13)—(2.19) dla warunkéw poczatkowych (2.23) sa prze-
biegi poszczegbdlnych cisnien oraz przeptywow w funkcji czasu. Wykorzystujac wbu-
dowang w §rodowisko obliczeniowe Matlab funkcje (ode23t), pozwalajaca rozwigzy-
wac uktady rownan rézniczkowych i zaktadajac staty krok catkowania, réwny 0,01s,
wyznaczono charakterystyki zmiany przeplywoéw Qc, O, oraz cisnien PCaw, PCt, PCI,
P, podczas spokojnego oddychania. Otrzymane wyniki przedstawiono w formie wy-
kreséw na rysunkach 2.6-2.11.

Qc [dm3/s]

051 H 4

Cazas [s]

Rys. 2.6. Zmiany przeptywu Qc w funkcji czasu dla modelu zastepczego podczas spokojnego oddychania
Fig. 2.6. Time courses of flow Qc in replacement model during quiet breathing
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Rys. 2.7. Przeptyw Q; w funkcji czasu w modelu zastgpczym
Fig. 2.7. Flow Q; in electrical model

Cazas [s]

Rys. 2.8. Zmiany ci$nienia PCaw w funkcji czasu dla modelu zastgpczego
podczas spokojnego oddychania
Fig. 2.8. Pressure PCaw changes in replacement model during quiet breatching
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Rys. 2.9. Zmiany ci$nienia PCt w funkcji czasu dla modelu zastepczego
podczas spokojnego oddychania
Fig. 2.9. Changes of PCt pressure during quiet breathing

Czas [s]

Rys. 2.10. Zmiany ci$nienia PC/ w funkcji czasu dla modelu zastgpczego
podczas spokojnego oddychania

Fig. 2.10. Time changes of PCI pressure in replacement analog during quiet breathing

14
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Rys. 2.11. Zmiany ci$nienia PCa w funkcji czasu dla modelu zastgpczego
podczas spokojnego oddychania
Fig. 2.11. Time courses of PCa pressure in electrical analog during quiet breathing

2.4. EKSPERYMENTALNA WERYFIKACJA ADEKWATNOSCI MODELU

Dla badanego systemu ci$nienie na pojemnosci Cm z rysunku 2.2, oznaczane przez
PCm, jest wielko$cig analogiczna do mierzonego cisnienia Pao przy ustach. Waznym
krokiem jest wigc porownanie obu przebiegéw zarowno podczas spokojnego oddy-
chania, jak i w trakcie przerwania, w celu wstepnej oceny przydatnos$ci modelu. Zmia-
ny cisnien w czasie spokojnego oddychania przedstawiono na rysunku 2.12, natomiast
zmiany dla okluzji pokazano na rysunku 2.13 a, b. Przeptywy zarejestrowane dla obu
wskazanych warunkoéw przedstawiono na rysunku 2.14 a, b.

Jak tatwo zauwazy¢ sygnal Pao na rysunku 2.12.b badanego obiektu jest zaszu-
miony w porownaniu do przebiegu PCm widocznego na rysunku 2.12a, oba sygnaty
sg okresowe 1 maja zblizony do siebie ksztalt, co §wiadczy o dobrze dobranej struktu-
rze modelu. Pozostajace réznice mozna wytlumaczy¢ rozbieznoscia pomigdzy warto-
$ciami parametréw modelu i systemem rzeczywistym.

Na rysunku 2.13 mozna zaobserwowaé¢ dynamiczne zachowanie zar6wno bada-
nego systemu, jak i przyjetego modelu podczas naglego przerwania przeptywu po-
wietrza. Widoczne jest wyrazne podobienstwo obu przebiegow. W pierwszej fazie
zamykania zaworu (t = 31,246 s) w obu przypadkach nastepuja thumione oscylacje,
ktore zmieniajg si¢ nastgpniec w powolny narost ciSnienia do momentu zamknigcia
zaworu (t = 31,336 s), w ktérym widoczny jest gwaltowny jego spadek. Oscylacje te
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dla badanego podmiotu maja wyzsza czestotliwos$¢, bedac skutkiem rozbiezno$ci

parametrow.
50
a)

40
30
20
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w

o

e 0

Q

o

b)

Pao [Pa]

Czas [s]

. i i i I I i
0.80
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Rys. 2.12. Sygnaty wyj$ciowe podczas spokojnego oddychania:
a) ci$nienie PCm zarejestrowane w modelu zastgpczym,
b) przyktadowe cisnienie Pao u wyjscia drog oddechowych dla badanego obiektu
Fig. 2.12. Output signals during quiet breathing:
a) pressure PCm acquired in replacement model,
b) example plot of Pao pressure at the mouth in a chosen subject

Przeptyw Q, jak tatwo zauwazy¢ na rysunku 2.2, mozna wyznaczy¢ z prawa Oh-
ma: Qao = PCm/Rdd. Na rysunku 2.14 przedstawiono przeptywy dla modelu zastep-
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czego oraz badanego obiektu. W obu przypadkach w czasie przerwania przeptywu
powietrza nastgpuje zauwazalny spadek przeptywu. Widoczna rdéznica wystepuje
w momencie otwierania zaworu, dla modelu zastgpczego nastepuje wowczas ,,pik”
przeplywu (rys. 2.14 a), natomiast efekt ten jest niewidoczny dla badanego podmiotu.
Réznica ta moze wynika¢ z rozbieznosci charakterystyk zaworu zamykajacego, badz
btedu kwantowania probek przez aparature pomiarowa. Poza tym przedzialem oba
przebiegi maja zblizony charakter.

a) ' !
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Rys. 2.13. Sygnaty wyjsciowe podczas okluzji: a) cisnienie PCm uzyskane w modelu zastgpczym,
(b) przyktadowe cis$nienie Pao u wyjscia drog oddechowych dla obiektu
Fig. 2.13. Output signals during occlusion: a) pressure PCm acquired in replacement model,
b) example plot of Pao pressure at the mouth in a chosen subject
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Rys. 2.14. Sygnaly wyjsciowe podczas okluzji: a) przeplyw Q przez rezystancj¢ Rdd
uzyskany w modelu zastgpczym, b) przyktadowa zmiana przeptywu Q u wyjscia drog oddechowych
dla badanego obiektu
Fig. 2.14. Output signals during occlusion: a) flow Q measured at Rdd resistance in replacement model,
b) example changes of Q flow at the mouth in a chosen subject

Na rysunku 2.15 pokazano przebieg sygnalow PCm oraz P, podczas przerwania
przeplywu powietrza. Sygnal P, jest przebiegiem zmian ci$nienia pgcherzykowego
w czasie. Jak wczesniej wspomniano, metoda IT opierata si¢ poczatkowo na zatoze-
niu, ze cisnienie Pao (na rys. 2.15 ci$nienie to oznaczane jest jako PCm) wyréwnuje
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si¢ natychmiast po okluzji z P, i na tej podstawie szacowano opdr drog oddechowych,
zgodnie z zaleznos$cig (1.5). Wyniki otrzymywane dla takiego zatozenia byly rozbiez-
ne z wynikami uzyskiwanymi innymi metodami, m.in. spirometrig. Niestusznos$¢ tego
zatozenia w algorytmach wstecznej ekstrapolacji pokazano na rysunku 2.15. Roznica
APa wynika z dodatkowego spadku cisnienia w tkankach ptuc oraz klatce piersiowe;.
Cisnienie Pao nie wyrownuje si¢ wiec z P, zaraz po okluzji. Skutkiem btednego zato-
Zenia powstawaly roéznice w otrzymywanych wartosciach Raw dla réznych technik
oceny mechaniki oddychania. Wniosek ten potwierdza jednocze$nie poprawny dobor

struktury modelu wyjasniajacego niedoktadnos¢ otrzymywanych wynikow.

Reasumujac, subiektywna analiza wizualna wskazuje na pozadang adekwatnosé¢
modelu do zachowania rzeczywistego modelu.
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Rys. 2.15. Przebieg sygnatow PCm oraz P, podczas okluzji
uzyskane w modelu zastgpczym uktadu oddechowego
Fig. 2.15. Trends of PCm and P, signals during occlusion
in the replacement model of the respiratory system

3. IDENTYFIKACJA MODELU

31.38

Identyfikacja systemu polega na okresleniu klasy modelu oraz wyznaczeniu licz-
bowych wartosci wspotczynnikow opisujacych t¢ strukture na podstawie pomiarow
sygnatow wejsciowych i wyjsciowych obiektu.
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Zalezno$¢ pomiedzy sygnatami wejsciowymi i wyjsciowymi systemu przedstawicé
mozemy w postaci funkcji (modelu), ktora zalezy od wartosci parametréw. Mowimy
wtedy o identyfikacji parametrycznej. Parametry dla modeli matematycznych syste-
moéw dynamicznych, zwanych modelami fizycznymi, odpowiadajg wtedy fizycznym
wlasciwosciom systemu. Znalezienie parametrow systemu na podstawie zebranych
danych wymaga rozwigzania problemu odwrotnego. Tego typu podejscie czgsto na-
zywane jest pomiarami nie wprost, tzn. umozliwia scharakteryzowanie wtasciwosci
systemu rzeczywistego z pominigciem bezposrednich ich pomiardw.

W przypadku identyfikacji nieparametrycznej celem identyfikacji jest wyznaczenie
charakterystyk w postaci zbioru wartosci bez zadnej parametryzacji. W identyfikacji
tej stosuje si¢ m.in. transmitancj¢ operatorowa, ktora umozliwia traktowanie obiektu
identyfikacji jako ,,czarnej skrzynki”, o zawarto$ci ktorej nic nie wiadomo. Zatozenie
to znacznie upraszcza proces modelowania, jednak nie uzyskuje si¢ informacji na
temat cech systemu. Innymi narz¢dziami stosowanymi w identyfikacji nieparame-
trycznej sa analizy: widmowa, czestotliwosciowa i korelacyjna. Identyfikacja niepa-
rametryczna jest chetnie stosowana tam, gdzie nie jest konieczna znajomos¢ procesow
wewngtrznych systemow.

Dysponujac klasa modelu, mozna wyznaczy¢ liczbowe warto$ci wspotczynnikow
opisujacych te klasg w przypadku modelu uktadu oddechowego parametrow mecha-
nicznych z rownan 2.13-2.19. Realizowane jest to przez algorytm identyfikacji. Pod-
stawa takiego dziatania jest pomiar zmiennych obiektu. Algorytm identyfikacji okresla
jak powinny by¢ przetwarzane uzyskane wyniki pomiaréw, aby otrzymac przyblizone
warto$ci wspotczynnikow modelu. Najczesciej zaklada sig, ze istnieje pewien ,,praw-
dziwy model” y,, obejmujacy swoja strukturg wszystkie procesy deterministyczne
1 majacy wektor 0, o wartosciach parametrow rownych wartosciom fizycznych cech
systemu rzeczywistego oraz ze szum ma charakter gaussowski i dodaje si¢ do sygnatu
wyjsciowego. W takim przypadku posiadane dane mogg by¢ opisane nastgpujaco:

Y =y0(80) + e, (3.1
gdzie e(?) jest szumem biatym, modelowanym jako zmienna losowa o rozktadzie nor-
malnym, warto$ci oczekiwanej E(e) = 0 i wariancji Var(e) = o

W probabilistycznym przypadku identyfikacji przyjmujemy zatozenie, ze wyniki
pomiardéw sg realizacjami zmiennych losowych, a wyznaczenie liczbowych wartos$ci
wspotczynnikow modelu matematycznego sprowadza si¢ do oszacowania ich rzeczy-
wistej wartosci, czyli estymacji. Termin ten jest zaczerpnigty ze statystyki, dziedziny
nauki zajmujacej si¢ opisem zjawisk przypadkowych (stochastycznych), a teoria es-
tymatorow lezy u podstaw nowoczesnych metod identyfikacji. Celem modelowania
jest wiec znalezienie pewnego opisu matematycznego y,,:

P (6:0) % 3 (8,80) 0 3, (1,6) =arg min (1) - 5, (1,0, - (3.2)
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Réznice pomigdzy odpowiadajacymi sobie wynikami eksperymentu i symulacjami
modelu zwane sg albo resztami, albo rezyduami € (3.3).

&(t,0) = y(1)— »,,(1,0). (3.3)

Do weryfikacji wewngtrznej poprawnosci algorytmu bardzo czesto uzywa sig
dwoch modeli. Jeden z nich, z ustalonymi parametrami, ktorego sygnaty stanowig
dane uzywane do identyfikacji, nazywany jest modelem wprost i przyjmuje si¢, ze jest
analogiem majacym wektor 0, parametréw, rownych warto$ciom fizycznych cech
systemu rzeczywistego. Porownanie wartosci parametréw drugiego modelu — ktore
zostaly wyznaczone w procesie identyfikacji, zwanego modelem odwrotnym — do
warto$ci parametréw modelu wprost pozwala oceni¢ doktadno$¢ rozwigzan otrzymy-
wanych za jego pomocg oraz zbiezno$¢ przyjetego algorytmu.

W przypadku estymacji parametrow rozréznienie miedzy liniowos$cig i nieliniowo-
$cig bazuje na zaleznosci miedzy zmiennymi zaleznymi i parametrami. System liniowy
w sensie parametrow jest wtedy, gdy uog6lniony btad jest liniowy w sensie parametrow.
W teorii sterowania natomiast rozréznienie miedzy liniowoscig oraz nieliniowoscia
opiera si¢ na klasyfikacji zachowania dynamicznego, tj. relacji miedzy zalezng i nieza-
lezng zmienng czasowa. Oba pojecia nie majg bezposredniego zwiazku, co przedstawio-
no w tabeli 3.1. Pokazano tu rodzaje implikowanych btedéw miedzy procesem i wyj-
sciem modelu w zalezno$ci od klasyfikacji w sensie parametrow oraz w sensie procesu.
Dane zostaty przedstawione dla procesu o sygnale wejsciowym u i wyjSciowym .

Tabela 3.1. Btedy implikowane przez model w zaleznosci od klasyfikacji procesu i modelu
Table 3.1. Errors implicated in the model, depending on the classification of process and its analog

Model
Proces — ; . . : .
Liniowy w sensie parametrow Nieliniowy w sensie parametrow
. 3 . E=y-w=y-
ytay=u o qﬁ, .g E=y+oy—u D+a
=} = .
°§ lé w+ow=u
25 ¢
3 g2 3 E=y-—w=y-
y+ay =u g g=y+ay’-u D+a
©
g w+aw=u

Ogodlnie zwigzek wyjscia z wejSciem i parametrami (na przyktadzie modeli MISO)
mozna przedstawic nastepujaco:
¢ modele liniowe pod wzgledem wejs¢ i parametrow (LILP)

W(#) = u(t)e, (3.4)

e modele nieliniowe pod wzgledem wejs¢ i liniowe pod wzgledem parametrow
(NLILP)
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(1) =fi(u, 1), (3.5)

e modele liniowe pod wzgledem wejs¢ i nieliniowe pod wzgledem parametrow
(LINLP)

w0y =u"(2)f(8), (3.6)
¢ modele nieliniowe pod wzgledem wejs¢ 1 parametréw (NLINLP)
»(#) =fu, 6, 1), (3.7)

Wazng wielko$cia rozpatrywang podczas estymacji parametrow jest wrazliwosé
wyjscia na parametry, ktora wskazuje, jaki wptyw na wyjscie modelu maja wartosci
poszczegblnych parametrow. Poszczegdlne funkcje (wektory) wrazliwosci x; zdefi-
niowane s3 nastg¢pujaco:

(1) oy (3.8)

[:—a == >
x (1) 00, Xy 20,

a macierz wrazliwos$ci wyjscia na parametry, to

pl

e Y S T (3.9)

" o

anp — @
00

gdzie n — liczba obserwacji, p — liczba parametrow.
Dla modelu, ktérego posta¢ uniemozliwia analityczne obliczenie funkcji wrazliwosci,
wektor wrazliwo$ci wyznacza si¢ numerycznie, korzystajac na przyktad z zaleznosci
(3.10) Iub procedur bardziej zaawansowanych [70].

v = lim 2@ +A0)=2,0) v, O +A0)~, (0 —A0)
S AO, 206,

(3.10)

W modelach liniowych pod wzglgdem parametrow (LP) X nie zalezy od wektora 0,
lecz w modelach nieliniowych (NLP) macierz wrazliwosci jest zalezna od poszukiwa-
nego (nieznanego) wektora parametrow: X = X(0). Zapis poszczeg6lnych obserwacji
mozna dla modelu nieliniowego pod wzgledem parametréw przedstawi¢ nastgpujaco:
=0 fiw,)+0,f,(u)+...+06 u)+e =
Vi l.fl( 1) Zf‘Z( 1) KfK( l) i ,dlaizl,...,N. (311)
=x,;(0))0, + x,,(0,)0, + ...+ x4, (O )0k
Zapis macierzowy:
Y =X(0)+e, (3.12)

gdzie K — liczba obserwacji, N — liczba parametrow.
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3.1. ESTYMACJA PARAMETROW MODELU ODWROTNEGO

Podczas estymacji parametrow modelu wedlug danych eksperymentalnych najczesciej
zaklada si¢, ze mozna je traktowac jako realizacje zmiennej losowej y(¢) opisanej funkcja
gestosci prawdopodobienstwa p(y, 0), ktorej stochastyczno$¢ wyptywa z losowosci szumu

YO Ey(0)}=y(1,8)) A var{y()}=0,(0), (3.13)
Y(O) = yy(1,80) +v(), (3.14)

gdzie yo(t, 6y) — prawdziwy model, v — addytywny szum bedacy realizacjg zmiennych
losowych o rozktadzie normalnym.

Podstawowe estymatory parametréw

Jedna z czesto stosowanych metod identyfikacji modeli liniowych pod wzgledem
parametrow jest metoda maksymalnego prawdopodobienstwa a posteriori (MAP).
W metodzie tej maksymalizuje si¢ funkcje¢ gestosci prawdopodobienstwa a posteriori
parametrow p(y|0), dane eksperymentalne y traktowane jako znane; 0 natomiast jako
wektor losowy

A

0,,p =arg max p@ly). (3.15)

W celu wyznaczenia funkcji gestosci prawdopodobienstwa a posteriori wykorzystuje
si¢ wzor Bayesa na prawdopodobienstwo warunkowe:

POy = O 00, (3.16)

gdzie p(0]y)=L(y,0) jest funkcja wiarygodnosci, czyli prawdopodobienstwem tego,
ze dane y pochodzg z systemu o parametrach 0. Stad ostatecznie estymator metody
maksymalnego prawdopodobienstwa a posteriori przyjmuje postac:

6MAP = argmax M
o py)

=argmax p(0|y)p(0). (3.17)

W metodzie najwigkszej wiarygodnosci (ML), w przeciwienstwie do wczesniej
omoOwionej, jako zmienng losowg przyjmuje si¢ dane eksperymentalne y, a 0 jako
nieznany, lecz ustalony wektor parametrow

A

0,, =argrn0axp(y|9). (3.18)

Estymacje dla tego przypadku mozna interpretowac jako wybor takiego wektora pa-
rametrow, dla ktérego zarejestrowane dane sg najbardziej prawdopodobne (wg miary
funkcji wiarygodno$ci).
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Najczesciej stosowana metoda estymacji parametrow identyfikowanego modelu
(liniowego pod wzgledem parametréw) jest metoda najmniejszych kwadratow. Algo-
rytm ten, wprowadzony przez Guassa podczas obliczania orbit planet, zaklada addy-
tywny (stacjonarny) szum bedacy realizacjg nieskorelowanych zmiennych losowych
o rozkladzie normalnym, zerowej wartosci oczekiwanej i jednakowej wariancji (szum
biaty, szum gaussowski). Estymator w tej metodzie wyznaczany jest za pomoca mi-
nimalizacji funkcji strat Vi

éLS = argmax V,s(0),
1 1 1 & (3.19)
Vis@ =2V 0)=—&'e =3 (v, -,,0)"
i=l1

Rozpatrywany model uktadu oddechowego, ktorego strukture¢ przedstawiono na
rysunku 2.2, jest modelem nieliniowym pod wzgledem parametréw (NLP). Réwnania
go charakteryzujace (2.13-2.19) sg rownaniami rézniczkowymi, wynikiem czego ma-
cierz wrazliwosci (3.9) jest zalezna od poszukiwanego (nieznanego) wektora parame-
trow. W tym przypadku estymacja wektora parametrow 0 polega na poszukiwaniu
minimum pewnej funkcji kryterialnej /(0), ktorej warto$¢ zalezy od rozbieznosci
miedzy danymi eksperymentalnymi i wyj$ciem modelu:

0 =arg min¥ (8). (3.20)

Zaprezentowane, tradycyjne podej$cie nazywane jest zadaniem optymalizacji.

W wielu przypadkach ksztatt funkcji kryterialnej w przestrzeni parametréw cechuje
si¢ kilkoma minimami lokalnymi, z ktorych jedno jest globalne. Ogdlnie, metody po-
szukiwania mozna podzieli¢ na globalne (pozwalajace ogodlnie oszacowaé warto$¢ pa-
rametrow w poblizu minimum globalnego) i lokalne (dajgce zazwyczaj precyzyjniejsze
przyblizenie wartosci parametréw okreslajacych minimum lokalne). Do pierwszych
zaliczy¢ mozna, na przyktad algorytmy genetyczne stosowane w celach optymalizacji
lub metody enumeryczne (sprawdzanie warto$ci funkcji kryterialnej dla gestej ,,siatki”
warto$ci parametrow modelu, roztozonej w zakresie ich zmiennosci). Typowym przy-
ktadem metod lokalnych sa metody gradientowe. Estymacja rozpoczyna si¢ wtedy od
»zgadniecia” startowego wektora parametrow, a nastgpnie algorytm ,,schodzi” drobnymi
krokami z wybranego punktu w dol, w kierunku minimum lokalnego, ktére moze by¢
minimum globalnym. Jako$¢ estymacji zalezy zatem od doboru wektora startowego oraz
kryterium konczacego iteracyjne poszukiwania minimum funkcji kryterialnej. Czgsto
estymacja parametrow modeli NLP realizowana jest w dwoch etapach: na poczatku
stosuje si¢ metode globalng, dajaca przyblizone wartosci estymatoréw w sasiedztwie
minimum globalnego, a nastgpnie uzywana jest metoda gradientowa pozwalajaca na
precyzyjne oszacowanie wartosci parametrow w minimum globalnym. Podzialy metod
poszukiwania zostaty pogladowo przedstawione na rysunku 3.1.
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Poszukiwanie minimum funkcji kryterialnej

GLOBALNE LOKALNE
— algorytmy genetyczne — metody gradientowe
— metody numeryczne

Rys. 3.1. Podzial metod poszukiwania minimum funkcji kryterialnej
Fig. 3.1. Methods of searching of cost function’s minimum

W metodach gradientowych najczesciej stosowana jest funkcja kryterialna Vs
znana z metod wazonych najmniejszych kwadratow

Vs 0) = (¥ =Y O) W(Y -3, 0)) G2

gdzie y to wektor danych eksperymentalnych, y,, jest wektorem wyjsciowym modelu,
a macierz wag W moze by¢, na przyktad identycznosciowa W =1 (nieliniowa metoda
najmniejszych kwadratow — NLS) lub odwrdcona macierza kowariancji zaktocen
W =R (nieliniowa metodg najwigkszej wiarygodnosci — NML, gdzie macierz kowa-
riancji jest rtowna cov((y — ¥, (8))) = E{(Y ~ ¥ (0))(y ¥ (8)"} =R).

Jednym ze sposobow wyznaczenia estymatora wektora parametrow jest przyblize-
nie liniowe funkcji modelowej y,(6) przez rozwinigcie w szereg Taylora w punkcie
0*. Po uwzglednieniu dwéch pierwszych wyrazow:

Y, (0)~y,0)=y,0)+V,y,(0)0-0)=y,(0)+X(©0)0-0"). (3.22)

W celu ustalenia minimum funkcji kryterialnej, nalezy wyznaczy¢ jej gradient (postac
jawna Vywrs) :

VoV s 8) = Vo 5 (8) = X(07)  W(y(87) + X(87)(0-07)~y.  (3.23)
Przyrownujac gradient do zera, otrzymuje sig:
0=0" —[X(0 )WX(O)] "'V, 5(0") (3.24)

co umozliwia w i+1 kroku obliczen iteracyjnych wykorzystanie informacji uzyska-
nych w kroku i:

0i+h —g® —/Ji[X(é(i))WX(é(i))]_]V,gV(é(i)) (3.25)

gdzie 4 jest rozmiarem kroku.

W ten sposob dochodzi si¢ do postaci kierunku Gaussa—Newtona poszukiwania
minimum, na ktérym oparty be¢dzie algorytm estymacyjny parametréw modelu uktadu
oddechowego. Dla przypadku nieliniowej metody najmniejszych kwadratow gradient

funkcji kryterialnej VHV(é(i)) wektora parametrow 09 w i-tej iteracji wynosi:



VV (07)=ar(67)/00 =-X(O0) W(y-y, 0")=-X(O0")" We(®"),

gdzie s(é(i)) to rezydua (reszty) dla parametrow wyznaczonych w i-tym kroku.

3.2. BUDOWA ALGORYTMU ESTYMACYJNEGO
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(3.26)

W procesie tworzenia algorytmu estymacyjnego jako weryfikacyjne dane ekspe-
rymentalne przyje¢to sygnaly wyjSciowe zarejestrowane w modelu wprost przedsta-
wionym na rysunku 2.2. Identyfikacje w dziedzinie czasu przeprowadzano przez do-

a)

80

60

Pao [Pa]

401

20+

] SN

I I I 1 I I 1 1
312 31.22 31.24 31.26 31.28 313 31.32 31.34 31.36 31.38 314
Cazas [s]

b)

08

0.7

06

05

04

Qao [dm?3/s]

03

0.21-

0.1+

-0.1

i i L i i i L i
312 31.22 31.24 31.26 31.28 313 31.32 31.34 31.36 31.38
Czas [s]

Rys. 3.2. Sygnatly wyjsciowe wykorzystywane do analizy jakosci estymacji parametroéw w dziedzinie

czasu:

a) ci$nienie na podatnos$ci Cm (patrz rys. 2.2) analogiczne do Pao,

b) przeptyw przez opornosci Rdd (patrz rys. 2. 2) analogiczny do Qao
Fig. 3.2. Output signals used to test quality of identification in the time domain: a) pressure at
compliance Cm (see Fig. 2.2) analogous to Pao, b) flow through Rdd (see Fig. 2.2) analogous to Qao
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pasowanie sygnatuy = [q;", p’, q."]", pochodzacego z wyjscia modelu odwrotnego do
danych eksperymentalnych z = [q..", p.', q»']', gdzie: qi, q» — przeptywy u wyjscia
drog oddechowych mierzone w odcinku czasowym rozpoczynajacym si¢ 100 ms
przed przerwaniem, a konczacym w chwili przerwania, p, p, — ci$nienia u wyjscia
drég oddechowych podczas okluzji, tj. o odcinku czasowym miedzy zamknigciem
1 otwarciem zaworu, (, {,» — przeptywy u wyjscia drég oddechowych zawierajace
si¢ w czasie miedzy otwarciem zaworu i o 100 ms odcinku nastgpujacym po nim
(rys. 3.2).

Wykorzystujac srodowisko MATLAB, obliczano sygnaty wyjsciowe dla modelu
wprost i modelu odwrotnego, wyznaczajac przebiegi PCm od poczatku wdechu, tj. od
momentu dzialania migéni (rys. 2.3), zakladajac, ze przebieg mig$ni w modelu wprost
jest taki sam jak dla modelu odwrotnego. Dane do estymacji zapisywano dla 5. z kolei
przerwania (rys.3.3).
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Rys. 3.3. Przebieg ci$nienia P na pojemno$ci Cm dla kolejnych pigciu okresow.
Dane z ostatniego manewru uzyto do identyfikacji modelu
Fig. 3.3. Trend of pressure P at the Cm compliance for the fives respiratory cycles.
Data appropriate to the last manoeuvre were used to model identification

Krok u dla poszukiwan wektora parametrow wedlug zaleznos$ci (3.25) przyjeto ja-
ko rowny 0,1. Warto$ci parametréw wektora poczatkowego wynosity 70% warto$ci
analogicznych wielkosci przyjetych w modelu wprost. Macierz wrazliwosci X modelu
dla rozwazanych parametrow obliczano na podstawie zaleznosci (3.10), modyfikujac
kolejne elementy o A6, = 0,1 6,. Warto zaznaczy¢, iz podczas korzystania z tej me-
tody obliczania macierzy X, zmiana wartosci dla niektorych parametrow o Af; pocia-
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ga za sobg zmian¢ warunkow poczatkowych, stad podczas wyznaczania y,,(0; £ A6y),
nalezy uwzglednic¢ t¢ kwestig.

Wykorzystujac §rodowisko MATLAB i jezyk programowania MATLAB scripts,
zaimplementowano algorytm obliczajacy kolejne wektory parametréw zgodnie z (3.25).
Wyznaczanie parametrow odbywato si¢ w petli typu ,,while” do momentu spetnienia
kryterium konczacego, ktore w postaci analitycznej mozna przedstawi¢ zaleznoscia:

&=max| [2][100% <1,5% , (3.27)
y

gdzie £ jest bledem dopasowania sygnatow.

Ustalenie wektora
poczatkowego

L

Obliczenie wyjscia
dla modelu wprost

!

Wyznaczenie sygnatéw modelu

P — odwrotnego dla wektora
parametréw itej iteracji

Il

Obliczenie réznic migdzy
sygnatami modelu wprost i
modelu odwrotnego

Czy kryterium jest
spetnione ?

Wyjscie z petli

u
H

Obliczenie macierzy wrazliwosci z
uwzglednieniem warunkéw
poczgtkowych

Wyznaczenie przy uzyciu
nieliniowej metody najwigekszych
kwadratow (NLS) wektora
parametréw

Rys. 3.4. Schemat blokowy przebiegu algorytmu estymacji parametrow
Fig. 3.4. Block diagram of algorithm of parameters estimation
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Dla kolejnych iteracji, przed obliczeniem wyj$cia modelu odwrotnego, uwzgled-

niano zmian¢ warunkéw poczatkowych dla nowego wektora parametréw 0 1 wyzna-
czano ich nowe wartosci wedtug (3.25). Algorytm estymacji parametrow modelu od-
wrotnego przedstawiono na rysunku 3.4.

Warto$ci parametrow wektora modelu dla i-tej iteracji obliczane na podstawie wzoru
(3.25) mogg by¢ warto$ciami ujemnymi badz dodatnimi, bez wzgledu (fizykalnego) na to
czy poprzednia warto$¢ byta dodatnia, czy ujemna. Tymczasem parametry fizyczne repre-
zentujace zjawiska dynamiczne, zachodzace w opisywanym systemie, zawierajg si¢
w ograniczonym zakresie wartosci. Moze wiec dochodzi¢ do sytuacji, w ktorej dla i-tego
kroku oszacowany parametr, bedacy z zatozenia dodatni (np. opor), przyjmie warto$¢
ujemna, nie spetniajac tym samym zalozen rownan stanu systemu.

Aby uwzgledni¢ te kwesti¢ stworzono dla kazdego parametru 2-elementowy
wektor przedziatu B, ktoérego pierwszym elementem jest dolna, a drugim goérna
wartos$¢ zakresu kolejnego parametru, wynikajaca z przestanek fizjologicznych. Za-
aplikowane wartosci graniczne przedziatléw dla poszczegdlnych parametrow poka-
zano w tabeli 3.2.

Tabela 3.2. Zakresy warto$ci dla poszczeg6lnych parametréw modelu
Table 3.2. Range of values for the parameters of the model

Lp. Parametr Dolna granica zakresu | Gorna granica zakresu Jednostki
1 Rc 40 700 [Pa-s/dm’]
2 Rt 10 250 [Pa-s/dm’]
3 R, 10 60 [Pa-s/dm’]
4 Rp 1 60 [Pa-s/dm’]
5 Lc 5-10° 3 [Pa-s*/dm’]
6 L 0,000415 1 [Pa-s*/dm’]
7 C 2,5-107 9-107° [dm’/Pa]

8 Caw 2107 9-10° [dm’/Pa]

9 C, 1-10°° 1-10* [dm®/Pa]

10 Ct 1:10° 9107 [dm®/Pa]

11 Cm 1-107" 1-10" [dm®/Pa]

12 Pt —2500 -10 [Pa]

Zgodnie z podang ideg, warto$ci parametrow przekraczajacych zakres wyznaczony
przez sktadowe wektora B zostajg skorygowane przez procedure algorytmu do pier-
wotnych wielkosci pochodzacych z wektora poczatkowego. Formalny zapis wyglada
nastgpujaco

éﬂé 0" <B,,v0">B ,=0"=6"
€

(3.28)

gdzie HA,?) jest k-tym elementem wektora parametrow i-tej iteracji algorytmu.
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Po uwzglednieniu warunku (3.28) zaimplementowano zmiany w algorytmie i uru-
chomiono ponownie program dedykowany do szacowania warto§ci parametréw mo-
delu uktadu oddechowego w czasie przerwania przeptywu powietrza. Dla kolejnych
1000 iteracji program nie byt w stanie spetni¢ kryterium konczacego (3.27). Powodem
nieidentyfikowalnos$ci modelu byta zbyt duza liczba estymowanych parametrow, ktéra
w dotychczasowych probach wynosita 12. Postanowiono wyrugowaé wybrane ele-
menty wektora estymowanych parametréw, przypisujac im state wartosci.

Analiza wrazliwosci jest jedng z metod stuzacych okresleniu wpltywu parametrow
na proces identyfikacji danego modelu matematycznego i moze by¢ uzyta do ustale-
nia, ktore z wielkosci wykazuja ,,potencjal” do ich estymacji. Mozna jej dokona¢ wy-
korzystujac do tego celu macierz wrazliwosci X, zawierajaca informacje o wpltywie
kolejnych parametrow na wyjscia modelu dla kolejnych obserwacji. Jednak w mode-
lach fizycznych bezwzgledne wartosci parametrow moga rozni¢ sie o kilka rzedow,
w zwigzku z czym wygodniej jest analizowaé ich wzgledna wrazliwo$¢ na wyjscia S,:

. Oy
S ’ :_10'7
A9 00, (3.29)

ST¥ = Xdiag(0),

gdzie operator diag przeksztatca macierz kwadratowa na wektor, ktorego elementami
sa elementy diagonalne macierzy, natomiast wektor przeksztalcany jest na macierz
kwadratows, ktorej elementami diagonalnymi sg elementy wektora, a pozostate ele-
menty sa rowne zeru.

Poniewaz wzgledne wpltywy warto$ci parametrOw na wyjscie mogg znacznie si¢
ro6znié, trudno jest w tym przypadku poréwnywac je graficznie. Rozwigzaniem pro-
blemu moze by¢ wyznaczenie znormalizowanej macierzy wrazliwosci S,

S”? = Xdiag(diag((X"X)™""?)). (3.30)

Obserwacja wektorow ST oraz S/ umozliwia okreslenie wptywu kolejnych para-

metréw na poszczego6lne przedzialy danych. Ze wzgledu na to, ze wektor X zalezy od
zmiennego wektora parametrow 0, obserwacje przeprowadzono dla kilkudziesigciu
iteracji. Na rysunkach 3.5-3.7 przedstawiono kolejno macierze X, 87" oraz S, dla
pierwszej iteracji.

Graficzna prezentacja z rysunkow 3.5-3.7 pokazuje maty wpltyw na wyj$cie mo-
delu parametréw numer 3, 6 oraz 9, 12 w wektorze, ktore zgodnie z tabelg 3.2 odnosza

si¢ do R;, L, oraz Cy4 i Pt. Wielko$ci te wyrugowano z wektora é, ktory przyjmuje
teraz postac:

A

0=[Rc Rt Rp Lc C, Caw Ct Cm)]. (3.31)
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Rys. 3.5. Wrazliwo$¢ wyjscia X na parametry dla pierwszej iteracji
(kolejnos¢ i wymiar parametrow jak w tabeli 3.2)
Fig. 3.5. Parametric sensitivity of output X in first iteration
(the order and dimension according to the table 3.2)

200

Rys. 3.6. Wzgledna wrazliwo$¢ wyjscia S, na parametry dla pierwszej iteracji
Fig. 3.6. Relative parametric sensitivity of output S, for the first iteration
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Rys. 3.7. Znormalizowana wrazliwos¢ wyjscia S, na parametry dla pierwszej iteracji
Fig. 3.7. Normalized parametric sensitivity S, of output for the first iteration

Po ustaleniu nowego 0 uruchomiono ponownie procedurg estymowania parametrow
modelu odwrotnego. Dla 104 iteracji kryterium konczace zostalo spelnione. Zmiang

btgdu dopasowania przebiegow wyjsciowych dla kolejnych iteracji przedstawiono na
rysunku 3.8.

I 1
30 40 50 60 70 80 90 100
iteracja

Rys. 3.8. Zmiana btgdu dopasowania dla kolejnych iteracji algorytmu
Fig. 3.8. Changes of fitting error for the following algorithm iteration

Otrzymane wyniki i bledy ich oszacowania wzgledem wartosci modelu wprost przed-
stawiono w tabeli 3.3.



178

Tabela 3.3. Parametry modelu wprost oraz modelu odwrotnego. Wyniki oszacowania niepewnosci
estymacji parametréw modelu uktadu oddechowego w dziedzinie czasu
Table 3.3. Parameters of the forward and inverse model. Uncertainty of parameters estimation
of the respiratory system model in the time domain

Warto$ci parametrow Warto$ci parametréw ‘ 9 —0

Parametry dla modelu wprost dla modelu odwrotnego ‘ 5@‘ 2 o0 [%]

g, 0 0,

Re [Pa-s/dm’] 150,0 1492 0,60
Rt [Pa‘s/dm’] 40,0 41,4 3,60
Rp [Pa-s/dm’] 15,0 11,8 21,3
Lc [Pa-s/dm’] 0,500 0,505 1,00
C, [dm’/Pa] 0,00250 0,00445 78,1
Caw [dm’/Pa] 0,00200 0,00249 24,4
Ct [dm’/Pa] 0,00300 0,00446 48,6
Cm [dm’/Pa] 6,00 -10°° 6,03-10° 0,60

Najwigksze rozbieznosci wystapily dla elementéw pojemnosciowych C;, Ct, Caw oraz
dla oporu Rp, co moze by¢ spowodowane przyjetymi zalozeniami dotyczacymi kroku
poszukiwan oraz kryterium konczacego. Dla pozostatych parametréw obserwowano
duza doktadnos¢ identyfikacji modelu w warunkach przyjetych w czasie symulacji;
najmniejszym btedem wzglednym (0,6%) obarczony jest parametr Cm oraz Rc. Warto

zwroci¢ uwage na to, ze odwracanie macierzy [X((A)(’A))WX((A)("))]f1 jest zle uwarunkowa-

ne numerycznie (stosunek najwigkszej wartosci osobliwej macierzy do najmniejszej
wynosi 7,4-10'%), co moze by¢ zrodtem dodatkowych niedoktadnosci podczas estymacii.
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Rys. 3.9. Przebieg ci$nienia PCm dla modelu wprost i modelu odwrotnego
Fig. 3.9. Trend of PCm pressure for the forward and inverse model
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Na rysunku 3.9 pokazano przebiegi ci$nienia PCm obu modeli, tj. modelu wprost ze
znanymi parametrami oraz modelu odwrotnego z parametrami oszacowanymi. Oba
sygnaly maja bardzo zblizone do siebie ksztatty. Zastosowany algorytm, zgodnie z zato-
zeniami, umozliwia takie dostrojenie parametrow, aby sygnal wyjsciowy modelu od-
wrotnego dobrze dopasowywal si¢ do sygnalu modelu wprost. Jako$¢ dopasowania
zalezy glownie od przyjetego kryterium koncowego dla btedu & Im kryterium jest
ostrzejsze, tym dopasowanie jest doktadniejsze. Jednak wraz ze zmniejszaniem kryte-
rium blgdu & wzrasta liczba iteracji potrzebna do oszacowania parametréw. Wzrost ten
nastepuje do momentu, w ktorym nie jest mozliwe osiggniecie zatozonego warunku.

3.3. WPLYW KOLEJNOSCI ESTYMOWANYCH PARAMETROW
NA ZBIEZNOSC ALGORYTMU

Zmiana kolejnosci parametrow w wektorze é, jak sugerowano w [59], dla kazdego
kroku identyfikacji modelu stwarza lepsze warunki dla oszacowania kolejnych wartosci,
uwzgledniajac kazdorazowo wptyw wyroznionych elementéw modelu na jego wyjscie.

Do okreslenia kolejnosci parametrow w wektorze uzyto wektora /* norm wrazliwo-
sci wzglednych:

my =[x ol xy2 l llxp 1]7 = [diag(X)X )] (3.32)

gdzie X =XO jest macierza wzglgdnych wrazliwosci wyjscia na parametry, dla
ktorej @ = diag(0).

150, .

E1%]

kroki

Rys. 3.10. Zmiana bt¢du dopasowania dla kolejnych iteracji algorytmu
przy zmiennej kolejnosci parametrow
Fig. 3.10. Changes of fitting error for the following iteration of algorithm
while the parameters ordering is variable
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Obliczany na tej podstawie wektor m,, shuzyl wyznaczeniu kolejno$ci parametrow
dla kolejnej iteracji. Elementy wektora m, oraz wektora 0 sortowane byty réwnolegle
wzgledem pierwszego od najwiekszej do najmniejszej wartosci.
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Rys. 3.11. Schemat blokowy algorytmu estymacji parametréw modelu uktadu oddechowego
uwzgledniajacy kolejnos¢ estymowanych parametrow
Fig. 3.11. Block diagram of estimation algorithm of the respiratory system model parameters
which take the order of estimated parameters into consideration

Nowe parametry nie
przekraczajg dopuszczalnych
granic wartosci?
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Na rysunku 3.11 pokazano schemat blokowy algorytmu uwzgledniajacy analizg
wrazliwo$ci wyjs¢ na parametry dla kazdego kroku. Po zaimplementowaniu sugero-
wanych zmian ponownie uruchomiono procedurg estymacyjng w celu zweryfikowania
wprowadzonych modyfikacji. Przebieg btedu dopasowania przedstawiono na rysunku
3.10, natomiast uzyskane wyniki umieszczono w tabeli 3.4. Dla tego przypadku sy-
gnaty PCm modelu wprost oraz modelu odwrotnego nie r6znity si¢ od przedstawio-
nych na rysunku 3.9, tak ze zrezygnowano z graficznego ich przedstawienia.

Poréwnujac zmiane¢ btedu dopasowania & dla kolejnych iteracji dla wektora o statej
kolejnosci parametrow (rys. 3.8) oraz dla wektora o zmiennej kolejnosci parametrow
(rys. 3.10) widoczna jest znaczna poprawa szybkosci zbieznosci algorytmu (10-krotna).
W pierwszym przypadku do spehienia kryterium zbieznoS$ci potrzebne byly 104 itera-
cje, w drugim 10. Wynik ten $wiadczy o tym, ze zmiana kolejnos$ci parametrow
w wektorze 0 dla kazdej iteracji poprawia ukierunkowanie poszukiwan minimum
funkcji kryterialnej, konsekwencja czego jest m.in. fagodniejsza krzywa zmiany ble-
doéw w kolejnych iteracjach (rys. 3.10).

Tabela 3.4. Parametry modelu wprost oraz modelu odwrotnego.
Wyniki oszacowania niepewnos$ci estymacji parametréw modelu uktadu oddechowego
w dziedzinie czasu przy zmiennej kolejnosci parametrow
Table 3.4. Parameters of the forward and inverse model. Uncertainty of parameters estimation
of the respiratory system model in the time domain while the parameters ordering is variable

Wartosci parametrow | Warto$ci parametréw .
Parametry dla modelu wprost dla modelu odwrotnego ‘59 [%]
6, 0

Re [Pa-s/dm’] 150,0 147,1 1,93
Rt [Pa-s/dm’] 40,0 44,1 10,3
Rp [Pa-s/dm’] 15,0 10,0 33,3
Lc [Pa-s/dm’] 0,500 0,507 1,40

C, [dm’/Pa] 0,00250 0,00228 8,80
Caw [dm’/Pa] 0,00200 0,00278 39,0

Ct [dm®/Pa] 0,00300 0,00531 77,0
Cm [dm®/Pa] 6,00-10°° 6,06-10° 1,00

Wieksza doktadno$¢ estymacji poszczegdlnych parametrow uzyskano dla wektora
o stalej kolejno$ci parametrow (tab. 3.3), z wyjatkiem pojemnosci tkanek plucnych C,.
Roznice niepewnosci estymowanych parametréw migdzy dwiema rozpatrywanymi
metodami byly mniejsze dla elementéw obarczonych mniejszym bledem, w obu przy-
padkach (tab. 3.3 oraz tab. 3.4) byly to parametry: Cm, Lc, Rc, Rt. Wraz ze wzrostem
btedu wzglednego dopasowania przebiegdw wyjsciowych (wickszymi btgdami obar-
czone byty estymaty parametrow Rp, Caw, Ct) rdznica ta relatywnie powigkszala sie,
zgodnie ze zmniejszaniem si¢ wplywu parametroéw na wyjscie modelu.
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3.4. SYMULACJA WYDECHOWEGO CYKLU ODDECHOWEGO

W punkcie 3.2 oraz 3.3 korzystano z zatozenia, ze przebieg ciSnienia Pm wytwa-
rzany przez mig$nie oddechowe jest taki sam dla modelu odwrotnego jak przebieg dla
analogu wprost oraz ze zrodto Pt polaryzujace podatnos¢ Ct, stosownie do wystepo-
wania sil retrakcji w uktadzie oddechowym, ma taka sama warto$¢. Zatozenia te
przyjeto w celu weryfikacji poprawnosci wewngtrznej tworzonego algorytmu.

Nie ma obecnie metody pozwalajagcej na precyzyjne wyznaczenie charakterystyki
przebiegu cisnienia Pm, tak wigc, chcac wyznaczy¢ parametry systemu rzeczywistego,
nie mozna korzysta¢ z zalozen przyjetych w sekcji; bytyby one bledne i moglyby po-
wodowac obnizenie wiarygodno$ci procedury identyfikacyjne;j.

Ponadto podane warunki umozliwity wyznaczenie charakterystyki PCm dla fazy
wdechu, co nie byloby mozliwe bez znajomos$ci przebiegu Pm. W kolejnym etapie
zatozono zatem, ze sygnat PCm bedzie wyznaczany jedynie dla fazy wydechu, aby
zniwelowa¢ w ten sposob wptyw miesni oddechowych. Wymagalo to jednak sformu-
lowania odpowiednich warunkéw poczatkowych, ktore w dotychczasowej formie
rozwazane byly dla fazy miedzy wydechem i wdechem (2.23).

Przygladajac si¢ szczegdtowo przebiegowi PCm modelu wprost, zauwazy¢ mozna,
iz w trakcie wydechu charakterystyka ta przechodzi przez ,,0” (rys. 3.12).
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Rys. 3.12. Charakterystyka zmiany PCm
dla modelu wprost z wyeksponowanymi fazami wdechu i wydechu
Fig. 3.12. Changes of PCm for the forward model with exhibited phases of inspiration and expiration
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Jest to moment, zaraz po przejsciu migdzy fazami, w ktorym ci$nienia sa ustabilizo-
wane, a przeplywy bliskie zeru. Sytuacja analogiczna jest wigc do tej, dla ktorej wy-
znaczono warunki poczatkowe w pierwszym etapie pracy (2.23), z ta rdznica, ze po-
jemnosci Caw, Ct oraz C; sg polaryzowane dodatkowo przez zrodto Pm (rys. 3.13),
ktore w tym momencie przyjmuje najwicksza wartos¢, przechodzac w fazg wydechu.
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Rys. 3.13. Schemat modelu dla braku przeptywu powietrza
Fig. 3.13. Scheme of the model for the lack of the air-flow in the system

W tabeli 3.5 przedstawiono przyktadowe wartosci przeptywow oraz cisnien dla
modelu wprost w punkcie przejscia sygnatu PCm przez ,,0”, miedzy faza wdechu
1 wydechu.

Tabela 3.5. Wartosci ci$nien oraz przeplywow w momencie przej$cia sygnatu PCm przez ,,0”
miedzy fazg wdechu i wydechu
Table 3.5. Pressures and flows values in the system model while the pressure PCm is equal to ,,0”,
between inspiration and expiration phase

QOc 0O PCaw PCt PCm P, PCl
[dm®/s] [dm®/s] [Pa] [Pa] [Pa] [Pa] [Pa]
Warto$é | 0,0014767 | —0,01608 | —354,59 | —531,25 | 0,055526 | 0,59729 | —353.82

Sygnat

Ostatecznie warunek poczatkowy, wedlug analiz przeprowadzonych w (2.20) oraz
(2.21), dla rozpatrywanego modelu przyjmuje postac

Vz = Cy(Pt + Pm),

Vz
P, = a, (3.33)
F. =P, =F,=Pt+Pm—-F,.

Po wyznaczeniu warunkow poczatkowych, w celu weryfikacji zgodnie z (2.6),
przyjeto Pm = Pmy. = —354,5 [Pa] i obliczono ci$nienia PCaw, PCI, PCt adekwatnie
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do wzoru (3.33), a nastepnie porownano z wynikami z tabeli 3.5; otrzymane rezultaty
zestawiono w tabeli 3.6.

Tabela 3.6. Wartosci cisnien oraz przeplywow w momencie przejscia sygnatu PCm przez ,,0” migdzy
fazg wdechu i wydechu, wyznaczone numerycznie dla modelu wprost oraz obliczone zgodnie z (3.33)
Table 3.6. Pressures and flows values while the parameter PCm is equal to ,,0”, between inspiration
and expiration phase, computated numerically in the model and accordingly to (3.33)

Svenat Oc 0 PCaw PCt PCm P, PCI
ve [dm%/s] | [dm®/s] [Pa] [Pa] [Pa] [Pa] [Pa]
Model wprost | 0,00148 | —0,01608 | —354,6 | —531,25 | 0,05553 | 0,59729 | —353,82
Warunki po- 0 0 361,8 | -542,7 0 0 -361,8
czatkowe

Niewielkie rozbieznosci miedzy wartosciami widoczne w prezentowanych wynikach
mogg wynika¢ z tego, ze przejscie sygnatlu przez wartos¢ ,,0” jest przesunicte wzgle-
dem granicy fazy o pewna niewielka wartos¢ (rys. 3.12) — w ukladzie rzeczywistym
moze si¢ to wigza¢ z jego bezwladnoscig, wynikajgca na przyktad ze skonczonego
czasu dyfuzji osrodka migdzy réznymi sekcjami strukturalnymi obiektu — uktadu od-
dechowego czy mechaniki rozszerzajacych si¢ i kurczacych tkanek.

Poniewaz warto$¢ Pm oraz Pt sa indywidualnymi, niepowtarzalnymi cechami ba-
danego systemu, obie wielkosci wyekstrahowano jako samodzielne zmienne w wekto-
rze estymowanych parametrow, ktory przedstawi¢ mozna teraz w postaci:

0 =[Rc Rt Rp Lc C, Caw Ct Cm Pt Pm]. (3.34)

Przyjmujac dla modelu wprost parametr Pm rowny —330 [Pa] obliczono ponownie
na podstawie stworzonego algorytmu warto$ci parametréw modelu odwrotnego. Za-
ostrzono takze kryterium konczace iteracyjne poszukiwania minimum funkcji w sto-
sunku do (3.27), ustalajac &= 1%, oraz zmniejszono krok poszukiwan do = 0,01, co
zwickszylo liczbg iteracji wymagang do znalezienia minimum funkcji kryterialnej
(rys. 3.14). Wyniki tej operacji zapisano w tabeli 3.7.

Btedy oszacowania parametréw Rc, Rt, Ct, Rp, Lc, Caw sg poroOwnywalne
z otrzymanymi uprzednio w punktach 3.3 oraz 3.2. Wigksza dokladno$¢ podczas
ostatniej estymacji wynika z zaostrzenia kryterium konczacego iteracje &, skutkiem
czego przebiegi cisnienia na podatnosci Cm pokrywaly si¢ na tyle dokladnie, Ze zanie-
chano umieszczania rysunkow poréwnujacych wyjscia modeli w dalszej czgsci opra-
cowania. Zauwazono jednocze$nie nieznaczne pogorszenie oszacowania parametru
oporu peryferyjnych drég oddechowych Rp, ktéry ze wzgledu na maty wptyw na wyj-
$cie modelu, widoczny na rysunku 3.7 oraz rysunku 3.6, jest potencjalnie gorzej esty-
mowalny, w wyniku czego powstata r6znica moze mie¢ zintensyfikowang sktadowa
przypadkowa. Dla podatnosci tkanek ptucnych C; widoczne jest znaczne pogorszenie
niepewnos$ci oszacowania w zestawieniu z wynikami z rozdziatu 3.3, z drugiej jednak
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strony w poréwnaniu z wynikami otrzymanymi w punkcie 3.2 obserwowane jest nie-
znaczne poprawienie doktadnosci estymacji. Powstale rozbieznosci wynikaé moga
z r6znic w zastosowanych algorytmach estymacyjnych, dla ktérych macierz wrazliwo-
$ci na wyjs$cia X przyjmuje r6zng posta¢ dla kolejnych iteracji poszczegolnych algo-
rytmow.
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Rys. 3.14. Zmiana bt¢du dopasowania dla kolejnych iteracji algorytmu
Fig. 3.14. Changes of fitting error for the following iterations of algorithm

Tabela 3.7. Parametry modelu wprost oraz modelu odwrotnego.

Wyniki oszacowania niepewnosci estymacji wspotczynnikoéw modelu uktadu oddechowego
w dziedzinie czasu ze zmienng kolejno$cig parametréw w poszukiwanym wektorze
Table 3.7. Parameters of the forward and inverse model. Uncertainty of parameters estimation
of the respiratory system model in the time domain while the parameters ordering is variable

Warto$ci parametréw Wartosci parametrow
Parametry dla modelu wprost dla modelu odwrotnego | 50|[%]
& 0
Re [Pa-s/dm’] 150,0 148,3 1,13
Rt [Pa-s/dm’] 40,0 423 5,75
Rp [Pas/dm’] 15,0 6,09 59,4
Lc [Pa‘s/dm’] 0,500 0,503 0,6
C, [dm*/Pa] 0,00250 0,00375 50,0
Caw [dm’/Pa] 0,00200 0,00229 14,5
Ct [dm*/Pa] 0,00300 0,00128 57,3
Cm [dm’/Pa] 6,000 -10°° 5,996-10°° 0,066
Pt [Pa] —550 —44.8 91,9
Pm [Pa] 330 —545 65,2
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Oszacowanie parametrow Pm oraz Pt cechuje duzy rozrzut, jednak odnoszace si¢
do nich cechy fizyczne badanego podmiotu od strony diagnostycznej sa maloistotne.

3.5. WPLYW WYGASAJACYCH MIESNI WDECHOWYCH
NA ESTYMACIJE PARAMETROW

Zatozenia z punktu 3.4 moéwiace, iz wyznaczanie sygnatu PCm jedynie dla fazy
wydechu uniezaleznia estymacje parametrow od charakterystyki pracy migsni nie sg
do konca stuszne. Wynika to z tego, ze przerwanie dokonywane jest mozliwie jak
najblizej ekstremum przebiegu ci$nienia PCm w fazie wydechu. Najprawdopodobnig;j
jednak w rzeczywisto$ci w tym okresie migénie nie sg tak intensywnie aktywne jak na
przyktad w poprzedzajacym etapie wdechu. Niemniej wciaz nastgpuje wowczas spa-
dek cisnienia Pm, spowodowany rozluznianiem si¢ migsni oddechowych podczas
wydechu. Na rysunku 3.15 przedstawiono na wspolnym wykresie przebieg ci$nienia
PCm oraz charakterystyke migsni oddechowych.

Na zamieszczonej rycinie widoczna jest wyrazna korelacja miedzy charakterystykami
wygasajacych migsni oraz sygnalem PCm. Wpltyw dlugosci czasu trwania wygaszania
migsni (¢,7) na charakterystyke PCm podczas spokojnego oddychania dla trzech wybra-
nych warto$ci tego parametru pokazano na rysunku 3.16. Zauwazy¢ nalezy, ze wraz ze
wzrostem t,; nastepuje zmniejszenie amplitudy oraz czasowe przesunigcie ekstremum
sygnatu. Zwiagzek tego zjawiska z manewrem okluzyjnym dobrze obrazuje rysunek 3.17.
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Rys. 3.15. Przebieg cisnienia PCm oraz charakterystyka mig$ni oddechowych Pm
Fig. 3.15. Mouth pressure (PCm) trend and the characteristic of the respiratory muscle Pm
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3.16. Wplyw diugosci wygaszania migs$ni na przebieg PCm podczas spokojnego oddychania
Fig. 3.16.The length of muscle activity weakening influence on the time course of PCm
during quiet breathing
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. 3.17. Wplyw dlugosci wygaszania mig$ni na przebieg PCm podczas przerwania przepltywu
Fig. 3.17. The length of muscle activity weakening influence on the time course of PCm
during air-flow interruption
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Konsekwencja zmiany czasu wygaszania mig$ni w czasie okluzji dla przebiegu PCm
jest wzrost poziomu skoku ci$nienia w kazdej z faz (I — szybkie thtumione oscylacje, 11
— powolny narost Pcm) wraz ze wzrostem tej wielko$ci oraz réznica w poziomach
przed i po przerwaniu, z ktorych to przedziatow obliczany jest przeptyw (Qao =
PCm/Rdd) uzywany wraz z ci§nieniem do estymacji parametrow.

Kwesti¢ te probowano rozwigzaé, zastepujac uzyta w estymacji (wzér 3.25) ma-
cierz wag W, bedaca dotychczas macierza jednostkowa, inng jej postacia, selekcjonu-
jac tym samym wazno$¢ wybranych informacji. Ze wzgledu na to, ze poziom skoku
ci$nienia moze by¢ regulowany réwniez przez parametr Pm, nie majacy bezposredniej
istotnosci diagnostycznej przeprowadzanego badania, do rozwigzania pozostaje jedy-
nie kwestia r6znic w poziomach przed i po przerwaniu.

Sygnat uzywany do estymacji mozna przedstawi¢ w postaci wektoray = [q,, p',

q; 1" (patrz pkt. 3.2). Mozna wiec stworzy¢ analogiczny wektor wag W = [w1', w2,

w3']", ktory regulowalby waznoéé zebranych informacji. W dalszej kolejnosci prze-
prowadzono kilka eksperymentéw symulacyjnych dla dwoch réznych (rozbieznych)
czasOw wygaszania mi¢$ni modelu wprost i odwrotnego. Dla modelu wprost przyjeto
czas rowny 0,9 s, natomiast dla modelu odwrotnego parametr ten wynosit 0,5 s. War-
tosci macierzy wag W byly state dla calego procesu estymacji. Wyniki badan zesta-
wiono w tabeli 3.8.

Tabela 3.8. Niepewnosci estymowanych parametrow dla r6znych macierzy wagowych
Table 3.8. Uncertainties for the estimated parameters of the model in the cases of various weight matrix

Wagi W= W= W= W= W=
11 1] [0,25 1 1] [0,5 1 1] [0,25 1 025] | [0,510,5]
Parametry | 56 | [%]

Rc [Pa-s/dm’] 1,14 0,67 0,97 1,45 1,38
Rt [Pa-s/dm’] 5,68 4,96 5,83 5,81 5,68
Rp [Pa-s/dm’] 59,4 36,9 56,1 55,2 59,4
Lc [Pa‘s/dm’] 0,70 0,66 0,79 0,46 0,70
C, [dm’/Pa] 50,1 30,9 47,8 47,9 50,1
Caw [dm’/Pa] 14,3 13,2 15,1 16,3 14,3
Ct [dm®/Pa] 57,3 54,9 56,9 56,9 573
Cm [dm®/Pa] 0,07 0,36 0,19 0,16 0,07
Pt [Pa] 91,9 87,3 92,4 92,7 92,4
Pm [Pa] 63,2 56,3 61,7 61,8 63,2

Analizujac podane zestawienie widaé, ze wprowadzenie wag poprawia precyzje
oszacowania wartosci parametrow, zmniejszajac ich bledy. Najlepsze rezultaty uzy-
skano dla W=1[0,25 1 1].

Wykorzystujac poprzednie spostrzezenia, w dalszych krokach przyjeto macierz
wag W =[0,25 1 1]. Zbadano nastepnie algorytm pod wzgledem ewentualnej zbiezno-
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$ci dla mocniejszego kryterium konczacego iteracje. Przyjeto najpierw kryterium
¢ < 0,5%. Dla kroku rownego 1 = 0,01 algorytm nie osiggat zatozonego progu &, do-
piero przyjecie ¢ = 0,001 spowodowalo w 4627. iteracji spetnienie kryterium koncza-
cego estymacj¢. Wyniki dla tak przyjetego warunku zestawiono w tabeli 3.9.

Tabela 3.9. Parametry modelu wprost oraz modelu odwrotnego.
Wyniki oszacowania niepewnosci estymacji parametrow dla stalej macierzy wag i &< 0,5%
Table 3.9. Parameters of the forward and inverse model.
Uncertainties of parameters estimation for the constant weight matrix and & < 0,5%

Wartosci parametrow Wartosci parametrow
Parametry dla modelu wprost dla modelu odwrotnego |56 [%]
00 é

Rc [Pa-s/dm’] 150,0 149,4 0,40
Rt [Pa-s/dm’] 40,0 41,9 4,75
Rp [Pa-s/dm’] 15,0 9,44 37,1
Lc [Pas/dm’] 0,500 0,503 0,60
C; [dm’/Pa] 0,00250 0,00326 30,4
Caw [dm*/Pa] 0,00200 0,00226 13,0
Ct [dm*/Pa] 0,00300 0,00136 54,7
Cm [dm®/Pa] 6,00 -10°° 5,99-107° 0,17
Pt [Pa] -550 —69.,9 87,3
Pm [Pa] -330 -520 57,6

Tabela 3.10. Parametry modelu wprost oraz modelu odwrotnego.
Wyniki oszacowania niepewnosci estymacji parametrow dla statej macierzy wag i & <0,2%
Table 3.10. Parameters of the forward and inverse model. Uncertainties of parameters estimation
for the constant weight matrix and & < 0,2%

Wartos$ci parametréw Warto$ci parametrow
Parametry dla modelu wprost dla modelu odwrotnego | 50 [[%]
00 é

Re [Pa-s/dm’] 150,0 149,6 0,27
Rt [Pa-s/dm® 40,0 41,8 4,50
Rp [Pa-s/dm’] 15,0 9,55 36,3
Lc [Pa-s/dm’] 0,500 0,503 0,60
C; [dm*/Pa] 0,00250 0,00321 28,4
Caw [dm’/Pa] 0,00200 0,00224 12,0
Ct [dm’/Pa] 0,00300 0,00138 54,0
Cm [dm*/Pa] 6,000 -10° 6,002-10°° 0,03
Pt [Pa] -550 -70,3 87,2
Pm [Pa] -330 -517 56,7
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Zgodnie z oczekiwaniami, zaostrzenie kryterium poprawito precyzje otrzymanych
wynikow. Niemniej jednak parametry Ct, C;, Rp, Pt, Pm nadal obarczone byly duzym
btedem.

W kolejnym kroku zaproponowano nowa warto$¢ & < 0,2%, w celu zbadania moz-
liwej granicznej doktadno$ci dopasowania sygnatu. Obliczenia wykonano dla kroku g
=0,01. W 5570 iteracji zatozone kryterium zostato spetnione. Wyniki zamieszczono w
tabeli 3.10.

Zaostrzenie warunku ¢ poprawito nieznacznie doktadnos¢ uzyskiwanych wynikow,
jednak warto$ci otrzymane dla parametréow Ct, C;, Rp, Pt, Pm nie sg satysfakcjonuja-
ce, zwlaszcza w konteks$cie podatnosci, stanowigcych warto$ciowy sktadnik procedury
diagnostycznej.

W celu poprawienia precyzji oszacowania, postanowiono przyjac¢ czas wygaszania
migéni jako kolejny parametr podlegajacy estymacji. Jednoczes$nie zrezygnowano
Z uzywania macierzy wag, przyjmujac ponownie jej jednostkowg postac. Wyniki
przeprowadzonej estymacji dla zwigkszonego o dodatkowy element wektora parame-
trow przedstawiono w tabeli 3.11.

Tabela 3.11. Parametry modelu wprost oraz modelu odwrotnego.
Wyniki oszacowania niepewnosci estymacji parametrow dla statej, jednostkowej macierzy wag
Table 3.11. Parameters of the forward and inverse model. Uncertainties of parameters estimation
for the constant, identity weight matrix

Wartosci parametrow Warto$ci parametrow
Parametry dla modelu wprost dla modelu odwrotnego ‘ 00 | [%]
0, 0

Re [Pa-s/dm’] 150,0 149,3 0,47
Rt [Pa‘s/dm’] 40,0 40,9 2,25
Rp [Pa-s/dm’] 15,0 9,80 34,7
Le [Pa-s/dm’] 0,500 0,502 0,40
C, [dm’/Pa] 0,00250 0,00288 15,2
Caw [dm’/Pa] 0,00200 0,00212 6,00
Ct [dm®/Pa] 0,00300 0,00277 7,67
Cm [dm>/Pa] 6,000 -10°° 6,001-10°° 0,02
Pt [Pa] -550 —449 18,4
Pm [Pa] —334 -336 1,82
Czas wygaszania [s] 0,665 0,670 0,75

Kryterium konczace iteracje, przyjete jako 0,2%, zostato spetnione w 875. kroku.
Widoczne jest znaczne poprawienie doktadnosci wynikow dla parametrow Ct, C,, Pt,
Pm w poréwnaniu z tymi uzyskanymi w poprzednich rozwazaniach, zwlaszcza jesli
chodzi o podatno$¢ klatki piersiowej Ct. Sposrdd dotychczasowych prob wyniki
otrzymane w ostatnim etapie sg najbardziej satysfakcjonujace. Pozwala to przypusz-
cza¢, iz stworzony algorytm umozliwi poprawne przeprowadzenie identyfikacji sys-
temu rzeczywistego, jakim jest uktad oddechowy.



191

Na tym etapie zakonczono tworzenie oraz weryfikacj¢ algorytmu identyfikacji, za-
ktadajac, ze przygotowana procedura umozliwi wiarygodnie okresli¢ witasciwosci
mechaniczne uktadu oddechowego badanego podmiotu, wykorzystujac do tego prze-
rwanie przeplywu powietrza przy ustach jako pobudzenie uktadu. Wszelkie przedsta-
wione w tej sekcji rozwazania majg czysto symulacyjno-estymacyjny charakter, wska-
zujacy na numeryczne wlasciwosci/mozliwos$ci narzedzia przetwarzania sygnalow,
konstruowanego z mysla o aplikacji dla rzeczywistych zbioréw probek zarejestrowa-
nych w uktadzie oddechowym cztowieka.

3.6. ZBIEZNOSC ALGORYTMU ESTYMACII

Istnieje co najmniej kilka metod testowania zbieznosci algorytmu, zbieznosci poj-
mowanej jako szybko$¢ dazenia do rozwigzania optymalnego czy tez precyzja uzy-
skiwanego oszacowania. Budowane na potrzeby metody pomiarowej numeryczne
algorytmy estymacji parametréw modelu odwrotnego okazuja si¢ wrazliwe na poczat-
kowe warto$ci sugerowanych wskaznikow diagnostycznych — parametry analogu,
wrazliwe w sensie dwoch wskazanych uwarunkowan.

Tabela 3.12. Wartosci parametréow dla wybranych wektoréw startowych
Table 3.12. Values of parameters for the chosen initial vectors

Wartosci Wartosci Warto$ci Wartosci
Parametry . , . .
Parametry modelu wprost parametrow parametrow | parametroOw | parametrow
75% 50% 30% 25%
Re [Pa-s/dm?] 150,0 112,5 75,0 45,0 37,5
Rt [Pa-s/dm’] 40,0 30,0 20,0 12,0 10,0
Rp [Pa-s/dm’] 15,00 11,25 7,50 4,50 3,75
Le [Pa-s/dm’] 0,500 0,375 0,250 0,150 0,125
C; [dm’/Pa] 0,002500 1,875-10°° 1,250 -107 7,50-10* | 6,25-107
Caw [dm’/Pa] 0,0020 1,510 1,0 -107° 6,010 5,0-107*
Ct [dm®/Pa] 0,00300 2,25-107° 1,50-107 9,00-10* | 7,50 -107*
Cm [dm>/Pa] 6,0:107° 4,5-10°° 3,0:107° 2,0-10°° 1,5-10°
Pt [Pa] -550,0 —412,5 -275,0 -165,0 -137,5
Pm [Pa] -330,0 2475 -165 -99,0 -82,5
czas wygaszania [s) 0,380 0,285 0,190 0,114 0,095

Wektor startowy, jaki zaklada si¢ na poczatku procedury estymacji, ma duzy
wplyw na proces wyznaczenia estymatorow parametréw, ktore pozwolg spehic zato-
zone kryterium konczace ich szacowanie. Techniki wyboru lub oszacowania wektora
startowego stanowig odrgbne zagadnienie, nie stanowigce przedmiotu niniejszego
opracowania. Przyjecie wprost roznych wektoréw poczatkowych moze postuzy¢ jako
jedna ze ,,Sciezek” zbadania zbieznosci stworzonego algorytmu estymacji. W tym celu
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ustalono 4 wektory poczatkowe Oy, dla modelu odwrotnego, ktorych sktadowe
przyjmuja wartosci bedace kolejno 75%, 50%, 30% oraz 25% wielkosci odpowiadaja-
cym im parametrom modelu wprost. Wektory zestawiono w tabeli 3.12.

Dla przedstawionych poczatkowych wektoréw parametrow modelu odwrotnego
uruchomiono procedur¢ estymacyjna, z zatozonym krokiem ¢ = 0,001 dla przypadku
75% wartos$ci parametrow modelu wprost oraz ¢ = 0,01 dla reszty; £ = 1%. Dla
trzech pierwszych wektorow startowych zatozone kryterium & = 1% zostato spenio-
ne. Dla Oy, 0 sktadowych stanowiacych 25% wartosci parametréw modelu wprost
zte uwarunkowanie numeryczne spowodowalto zakonczenie dziatajacego algorytmu.
Otrzymana w i = 567. iteracji macierz, bedagca wynikiem iloczynu dwoch macierzy
wrazliwo$ci oraz macierzy wag X(é(i))WX(é(i)) stala si¢ macierzg osobliwa,
w zwigzku z tym estymacja parametréw oparta na zaleznosci (3.25) nie mogta by¢
kontynuowana.

Dla pozostatych trzech wektoréw startowych wyniki estymacji parametrow przed-
stawiono w tabeli 3.13. W tabeli 3.14 zestawiono liczbg iteracji potrzebna do spetnie-
nia kryterium dla zatozonego biedu &.

Tabela 3.13. Parametry modelu wprost oraz modelu odwrotnego.
Wyniki oszacowania niepewnos$ci estymacji parametréw dla réznych poczatkowych wektorow O,
Table 3.13. Parameters of the forward and inverse model. Uncertainty of parameters estimation
for the various initial vectors Oy

75 % 50 % 30 %
Warto$ci | Wartosci Wartosci Wartosci
parametréw |parametrow parametrow parametrow
Parametry dla modelu | dla modelu ‘ 5@\ [%] | dla modelu ‘ 5@\ [%] | dla modelu ‘ 50 | [%]
wprost  |odwrotnego odwrotnego odwrotnego
0, 6 6 6
Re [Pa-s/dm’] 150,0 153,0 2,00 148,7 0,87 150,5 0,33
Rt [Pa-s/dm’] 40,0 40,4 1,00 40,9 2,25 41,1 2,75
Rp [Pa-s/dm’] 15,00 21,8 453 9,27 38,2 8,59 42,7
Le [Pa-s/dm’] 0,500 0,491 1,80 0,505 1,00 0,503 0,60
C; [dm®/Pa] 0,002500 | 0,002130 14,8 0,002880 15,2 0,002860 14,4
Caw [dm’/Pa] 0,0020 0,0022 10,0 0,0024 20,0 0,0022 10,0
Ct [dm®/Pa] 0,00300 0,00240 20,0 0,00338 12,7 0,00314 4,67
Cm [dm*/Pa] | 6,00-10° | 5,93-10°° 1,17 6,02:10°° 0,33 6,02:10° 0,33
Pt [Pa] -550,0 -428,1 22,2 -473,4 13,9 —449.9 18,2
Pm [Pa] -330,0 -352,0 6,67 -366,1 10,9 -297,2 9,94
czasn;zyfgm' 0,380 0,646 2,86 0,624 6,17 0,626 5,86
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Tabela 3.14. Liczba iteracji potrzebna do spetnienia zalozonego kryterium &
Table 3.14. Number of iterations needed to fulfill the criterion &

Ostart 0,75-0 0,50-90 0,30-0
Liczba iteracji 3828 657 520

Réznice w zatozonych krokach u (0,001 Iub 0,01) wynikaty z tego, ze dla wekto-
réow o skladowych startowych stanowigcych 50% oraz 30% warto$ci parametréw mo-
delu wprost, przyjmujac mniejszy krok x4 = 0,001 wspomniana wcze$niej macierz
X(é(i))WX(é(i)) w trakcie iteracji staje si¢ w pewnym momencie macierza osobliwa.
Przyjecie dluzszego kroku umozliwia ominigcie tego problemu, jednak stwarza zagro-
zenie pomini¢cia minimum funkcji kryterialne;j.

Dhugosc¢ kroku skorelowana jest z liczbg iteracji potrzebnych do spetnienia kryte-
rium konczgcego. Zgodnie z zatozeniami, najwigkszej liczby iteracji wymagata esty-
macja przeprowadzona dla wektora poczatkowego stanowiacego 75% warto$ci para-
metrow modelu wprost. Dla dwoch pozostatych przypadkow liczba iteracji jest tego
samego rzedu, roznice moga wynika¢ z réznych ,,miejsc” startu algorytmu poszuki-
wania minimum funkcji kryterialne;j.

W trzech przypadkach, dla ktorych zostato spetnione kryterium konczace, btedy

oszacowania parametrow |J6| nieznacznie tylko roznig si¢ od siebie, zwlaszcza dla

wektorow Oy ,,50%” oraz ,,30%”, dla ktorych przyjeto t¢ sama dlugosé kroku.

Podsumowujac, zbieznos¢ stworzonego algorytmu estymacji powinna by¢ satys-
fakcjonujaca, gdy idzie o mozliwos$ci oszacowania wielkosci charakteryzujacych ce-
chy systemu rzeczywistego w szerokim zakresie wartosci Oy, Wzgledem wartosci
nominalnych (rzeczywistych). Przestanka do tego sa przedstawione wyniki badan
1 rozwazania §wiadczace o tym, ze mozliwe jest ustalenie wartosci wielkosci modelu
wprost z powtarzalng doktadno$cia, z zalozonymi warto§ciami poczatkowymi modelu
odwrotnego stanowigcymi 30% tych pierwszych. Jedynym ograniczeniem moze by¢
skonczona doktadno$¢ obliczen zalezna od uzytego narzedzia, w tym przypadku $ro-
dowiska MATLAB.

4. ESTYMACJA PARAMETROW MODELU
NA PODSTAWIE PROBEK RZECZYWISTYCH

Na podstawie zebranych danych pokazanych na rysunku 2.13.b, gdzie widoczny
jest przebieg cisnienia Pao podczas okluzji w funkcji czasu, oraz rysunku 2.14.b —
przebieg przeptywu Qao, zgodnie z uwagami z punktu 3.2, stworzono wektor, do kto-

rego préobowano dopasowac odpowiadajgcy mu wektor wyjSciowy modelu y = [qlT,

P qg]T, zlozony z przebiegbw PCm oraz Qao. Przerwania przeptywu powietrza
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u badanego podmiotu dokonano w 6. cyklu oddechowym, w chwili # = 31,574 s na
czas 100 ms. Odleglos¢ migdzy momentem zamknigcia zaworu a przejsciem podczas
wydechu ci$nienia przy ustach przez ,,0” wynosita 0,774 s, co odwzorowano w stwo-
rzonej strukturze modelu i algorytmie identyfikacyjnym dla zachowania tych samych
warunkow czasowych.

Identyfikacji w dziedzinie czasu dokonywano, wykorzystujac przygotowany algo-
rytm estymacji parametrow przyjetego modelu, ktorego podstawowy schemat przed-
stawiono na rysunku 2.2.

Pierwsze proby zastosowania procedury nie przyniosty oczekiwanych rezultatow —
model ,,nie mogt dopasowac si¢” do sygnalow pochodzacych z rozwazanego systemu.
Najmniejszy btagd wynidst okoto 40%. Podczas obserwacji kolejnych iteracji wykony-
wanych przez algorytm zaobserwowano, ze procedura nie potrafi dostroi¢ parametrow
analogu tak, aby sygnaly wyjSciowe w nim generowane odpowiadaty zebranym danym,
glownie jesli chodzi o thumione oscylacje wystepujace tuz po okluzji. Zdecydowano si¢
zatem na sprawdzenie zbiezno$ci algorytmu, pod tym wzgledem wykorzystujac ponow-
nie model wprost i model odwrotny. W strukturze wprost wygenerowano sygnat z czg-
stotliwo$cig oscylacji (II faza PCm) zblizong do czestotliwosci oscylacji systemu rze-
czywistego (rys. 4.1). Poczatkowe wartosci parametrow w modelu odwrotnym przyjeto
tak, aby czgstotliwo$¢ oscylacji byta znacznie mniejsza niz dla modelu wprost (rys. 4.2).
Zatozone wartosci wielkosci dla obu analogdw umieszczono w tabeli 4.1.
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Rys. 4.1. Sygnaty dla systemu rzeczywistego oraz zarejestrowane u wyj$cia modelu wprost
Fig. 4.1. Signals measured at the output of real object and in the forward model
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Rys. 4.2. Sygnaty dla wyjscia modelu wprost oraz modelu odwrotnego
Fig. 4.2. Signals acquired at the output of forward and inverse model

Tabela 4.1. Wartosci przyjetych parametréw dla modelu wprost i modelu odwrotnego
Table 4.1. Parameters applied in the forward and inverse model

Re Rt | Rp | Lc G Caw Ct Cm Pt | Pm | ty
Model 1555 1 g 10,5 | 0,65 [ 1,75-10°| 1,4 10| 2,1 -10° | 1,2 -10° | —785 | 800 | 5,6
wprost
Model 3 3 _3 _6

150 | 40 | 15 | 0,5 | 25107 |2,0-10°|3,0-10°| 6-10° |-550|-334]| 3,5
odwrotny

Po ustaleniu parametréw uruchomiono procedur¢ estymacyjng. Program nie byt
jednak w stanie znalez¢ minimum funkcji kryterialnej dla tak przyjetych wartos$ci ko-
lejnych wielkosci.

4.1. ESTYMACJA DWUKROKOWA

Podczas dalszych obserwacji ,,zachowania si¢” algorytmu zauwazono, ze kolejne
kombinacje parametrow modelu otrzymywane w trakcie procedury estymacji nie po-
zwalaja na wygenerowanie przez ten model sygnatéw wyjsciowych, odpowiadajacych
zebranym danym systemu rzeczywistego w fazie powolnego narostu cisnienia Pao (I11
faza), a nie jak wczesniej zaktadano w obrebie thumionych oscylacji.

Propozycja metody estymacji dwukrokowej
Zdecydowano o powtornym wykorzystaniu struktur wprost i odwrotnej na potrze-
by eksperymentu symulacyjnego oraz o podzieleniu estymacji na dwa etapy: pierwszy,
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skupiajacy si¢ na dopasowaniu sygnatu modelu odwrotnego do sygnatu analogu
wprost dla fazy powolnego narostu ciSnienia Pao, nastgpujacej po fazie thumionych
oscylacji. Wykorzystano do tego macierz wag W w celu selekcji waznosci sygnatow
wyjsciowych modelu wprost dla procedury estymacyjnej. Dla probek od 80 do 130
przyjeto wagi réwne 1, natomiast dla reszty sygnatu przyjete wagi mialy wartos$¢ 0,4.
Ponadto do wyznaczania kryterium konczacego iteracj¢ & = 1% uzyto wartoSci
z przedziatu od 80 do 130 probki.

Nastepnie estymatory parametrow uzyskane w pierwszym kroku traktowano jako
sktadowe wektora startowego dla kroku drugiego. W drugim etapie dostrojenie para-
metréw miato w zalozeniu prowadzi¢ do dopasowania sygnatow modelu wprost oraz
odwrotnego w fazie thumionych oscylacji. Macierz wag ponownie przyjeto jako jed-
nostkowa w tym zakresie.

Przebieg sygnatéw dla modelu wprost i modelu odwrotnego dla pierwszego kroku
estymacji przedstawiono na rysunku 4.3.
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Rys. 4.3. Przebieg sygnatow wyjsciowych modelu wprost i modelu odwrotnego
dla pierwszego kroku procedury estymacyjne;j
Fig. 4.3. Output signals in the forward and inverse model
during the first stage of estimation procedure
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Rys. 4.4. Zmiana blgdu dopasowania dla kolejnych iteracji algorytmu — pierwszy etap estymacji
Fig. 4.4. Change of fitting error during the consecutive iteration of algorithm
— the first stage of estimation
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Rys. 4.5. Zmiana bledu dopasowania dla kolejnych iteracji algorytmu — drugi etap estymacji
Fig. 4.5. Change of fitting error during the consecutive iteration of algorithm
— the second stage of estimation
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Dla etapu drugiego ustalone sygnaty wyjsciowe pokrywaja si¢ na tyle doktadnie, na
ile zrezygnowano z przedstawienia ich na wyroéznionym wykresie. Na rysunku 4.4
oraz rysunku 4.5 przedstawiono przebiegi btedu dopasowania dla pierwszego oraz
drugiego kroku. Otrzymane wyniki koncowe dla takiego eksperymentu, uzyskane po
drugim kroku procedury, zamieszczono w tabeli 4.2.

Tabela 4.2. Bledy oszacowania parametrow podczas dwukrokowej procedury estymacji

Table 4.2. Errors of parameter evaluation in the two-stage estimation algorithm

WartoS$ci parametréw Warto$ci parametrow
Parametry dla modelu wprost dla modelu odwrotnego | 00 | [%]
0, 0

Re [Pa-s/dm] 250,0 254,2 1,68
Rt [Pa-s/dm’] 28,0 24,7 11,8
Rp [Pa-s/dm’] 10,5 2,5 76,2
Le [Pa-s/dm’] 0,650 0,651 0,15
C, [dm’/Pa] 0,00175 0,00181 3,43
Caw [dm*/Pa] 0,001400 0,001408 0,57
Ct [dm’/Pa] 0,00210 0,00203 3,33
Cm [dm’/Pa] 1,20 -10°° 1,19-10°° 0,83
Pt [Pas/dm’] —785 —787 0,25
Pm [Pas/dm’] —800 -3002 275
tor[s] 0,56 0,51 8,93

Analizujac ostateczne rezultaty badan, zauwazono poprawe oszacowania parame-
trow podatnosciowych C;, Caw, Ct (w stosunku do wczesniejszych rozwiazan algo-
rytmicznych), co moze by¢ przestanka do korzystania z tej metody w przypadku, kie-
dy z powodoéw diagnostycznych wymagana jest wigksza dokladno$¢ estymacji tych
wskaznikow.

Przeprowadzone doswiadczenie rokuje optymistycznie na przypadek oszacowania
parametrow badanego systemu rzeczywistego — uktadu oddechowego.

Zastosowanie metody estymacji dwukrokowej do probek rzeczywistych

Przeprowadzenie estymacji dwukrokowej dla danych otrzymanych w systemie
rzeczywistym nie przyniosto pozadanych efektow. Algorytm nie ,,zbiegat si¢” dla
pierwszego kroku procedury identyfikacyjnej. Minimalny btad & podczas tej proby
wyniost okoto 49% i nie spehit zalozonego kryterium konczacego. Swiadczyé to mo-
ze o niezdolno$ci modelu do odtworzenia sygnatlu pochodzacego z systemu rzeczywi-
stego, wynikajacej prawdopodobnie z przyjetej dla niego struktury. Przebieg bledu
dopasowania dla kolejnych iteracji przedstawiono na rysunku 4.6. Na rysunku 4.7
odtworzono zmiany ci$nienia PCm dla parametrow otrzymanych przy najmniejszym
btedzie dopasowania.
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Rys. 4.6. Zmiana wartos$ci btgdu dopasowania dla kolejnych iteracji algorytmu identyfikacyjnego
Fig. 4.6. Fitting error for the consecutive iteration of identification algorithm
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Rys. 4.7. Sygnat rzeczywisty oraz wyjscie modelu dla najmniejszego osiagnigtego btedu dopasowania ¢
Fig. 4.7. Measured physiological signal and output of the inverse model for the smallest fitting error &,
reached in the two-stage estimation procedure
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Wplyw parametrow na wyjscie PCm modelu

Analiza wptywu parametrow na wyjscie PCm modelu, zrelacjonowana w postaci
reprezentacji graficznej z rysunkoéw 4.8-4.17, pokazana na tle przebiegu ci$nienia
Pao, zarejestrowanego dla pacjenta, potwierdza postawiong wczesniej teze.
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Rys. 4.8. Wplyw parametru Rc na wyjscie PCm modelu
Fig. 4.8. Influence of parameter Rc on the output PCm of the model
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Rys. 4.9. Wplyw parametru Rt na wyjscie modelu
Fig. 4.9. Influence of parameter Rf on the model output
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Rys. 4.10. Wptyw parametru Lc na wyjscie modelu
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Zaden z estymowanych parametréw nie wplywa na narost Pao tak znacznie, aby
sygnal wyjsciowy modelu w tej fazie mogl odpowiadaé narostowi wielkosci okreslo-
nej w systemie rzeczywistym. Ostatecznie stwierdzi¢ zatem nalezy, iz struktura mo-
delu odwrotnego, bedaca elementem zrelacjonowanych badan, umozliwia wygenero-
wanie sygnatow o istotnie ograniczonej dynamice. Dane badanego podmiotu znajduja
si¢ poza ,,granicami mozliwosci odtwarzania” przyjetego analogu.

5. PODSUMOWANIE

Pomiary mechaniki oddychania, ze wzgledu na spoleczng istotnos¢, stanowig waz-
na galaz poszukiwan badawczych, tak w obszarze poznania samego obiektu, jak
1 metod jego analizy, z uniwersalng transpozycja wnioskow na ogdlng wiedze w ob-
szarze systemow zlozonych oraz przetwarzania ztozonych danych eksperymentalnych.
Prowadzone w Katedrze Metrologii Elektronicznej i Fotonicznej prace we wskazanej
tematyce (np. [29-38, 56—60]), koncentruja si¢ na licznych zagadnieniach modelowa-
nia i analizy rejestrowanych danych, pozwalajacych na zaproponowanie §rodowiskom
medycznym autorskich rozwigzan procedur pomiarowo-diagnostycznych o istotnych
walorach uzytkowych, szczegdlnie niezbednych w przypadku pacjentow o minimalne;j
czy ograniczonej zdolno$ci wspotpracy (np. niemowleta, dzieci przedszkolne i weze-
snoszkolne). Jako przyktad postuzy¢ moze tutaj idea wzbogaconej techniki przerwa-
niowej (ang. enhanced interrupter technique — EIT), ktérej czasowa odmiana jest
przedmiotem niniejszego opracowania. Scislej, w przedtozonym materiale skupiono
si¢ na posredniej procedurze pomiarowej, zaktadajacej pomiar cech rzyczywistego
systemu — uktadu oddechowego — przez oszacowanie wskaznikéw adekwatnego mo-
delu fizykomatematycznego.

Zadanie zrealizowano zgodnie z ustalonymi celami. Wykorzystujac dziatania ma-
tematyczne oraz przerwanie przepltywu powietrza, jako pobudzenie uktadu, zapropo-
nowano algorytm oszacowania parametréw modelu uktadu oddechowego. Aby stwo-
rzy¢ wzorzec obliczeniowy, wyznaczajacy szacunkowo parametry modelu, opisano
najpierw jego strukture zalezno$ciami wynikajacymi z podstawowych praw fizycz-
nych oraz wykorzystano istniejagce analogie migdzy systemami mechanicznymi
i elektrycznymi. Uktad réwnan rézniczkowych, bgdacy opisem matematycznym mo-
delu umozliwit wyznaczenie jego sygnatow wyjsciowych, ktore wykorzystano w dal-
szych krokach. Z uzyciem wbudowanych funkcji $rodowiska obliczeniowego
MATLAB, wyznaczajacych numerycznie rozwigzania takiego uktadu, zaimplemen-
towano przygotowana wczesniej procedure w celu zautomatyzowania obliczen dla
nastepnych krokow, w ktorych ustalano kolejne warto$ci parametrow. W celu zwery-
fikowania procedury identyfikacyjnej, na bazie standardowych sygnalow wyjscio-
wych, uzyto dwoch modeli (ang. forward — inverse modeling): modelu wprost oraz
modelu odwrotnego. Regulujac w kolejnych iteracjach parametry modelu odwrotnego
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probowano dopasowaé jego wyjscie do wyjscia modelu wprost o statych i znanych
wspotczynnikach.

Poczatkowo estymacji poddano wszystkie parametry modelu. Takie podejécie oka-
zato si¢ btedne, gdyz w tym przypadku model stawat si¢ nieidentyfikowalny. Nalezato
wiec wyrugowac czes¢ z nich z procedury estymacyjnej. Do zdeterminowania, ktore
wielko$ci nalezy uwzgledni¢ w estymacji, wykorzystano znormalizowang macierz
wrazliwo$ci wyjécia na parametry S,, ktéra pokazuje wptyw poszczeg6lnych parame-
trow na sygnaty wyjsciowe. Dodatkowo — ze wzgledu na to, iz przyjety uktad roéwnan
roézniczkowych opisuje system fizyczny — nalezalo wprowadzi¢ dopuszczalne granice
jego rozwigzan. Wprowadzenie zmiany kolejnosci elementow wektora parametrow w
nastepujacych po sobie oszacowaniach, zdeterminowane wedtug wektora norm wraz-
liwosci wzglednych my przyspieszylo obliczenia oraz zwigkszyto ich doktadnos¢.
Kolejny etap stanowito uniezaleznienie szacowania parametrow od pracy mies$ni od-
dechowych, poniewaz nie jest znana charakterystyka ich aktywnosci dla systemu rze-
czywistego. Wymagato to wprowadzenia nowych warunkow poczatkowych oraz
nowych parametréow podlegajacych estymacji — cisnien Pt oraz Pm.
W dalszych krokach, po zweryfikowaniu wpltywu mieéni na wyjscie modelu w czasie
wydechu, zdecydowano si¢ na wyekstrahowanie nowego parametru do estymacji
— czasu wygaszania mig$ni. Modyfikacja ta poprawita doktadnos¢ otrzymanych esty-
mat modelu odwrotnego, oszacowanych na podstawie wzorca obliczeniowego. Po-
nadto kwestie wplywu wygaszajacych si¢ migsni probowano rozwigzaé, wprowadza-
jac do procedury macierz wag, zgodnie ze wzorem (3.25). Otrzymane estymaty
obarczone byly btedami rzedu od utamkow do kilkudziesieciu procent. W przypadku
oporow najwigksza doktadnoscig oszacowania cechowata si¢ wartos¢ tej wielkosci dla
centralnych drég oddechowych, wynoszaca 0,44% (tab. 3.11), najmniejsza, ze wzglg-
du na najmniejszy wptyw na wyjscie, wartos¢ oporu peryferyjnych drog oddechowych
— 34,7%. Istotne pod wzgledem diagnostycznym podatnosci C;, Caw oraz Ct oszaco-
wano z doktadnoscia kolejno 15,2%, 6,00% oraz 7,67%. Najmniejszym btgdem osza-
cowania obarczona byta pojemno$¢ Cm, blad | 56 |=0,02%. Uzyskane wyniki $wiadczg
o dobrze dobranej strukturze algorytmu, $redni btad oszacowania nie przekracza 8,0%,
co implikuje pozadang wiarygodno$¢ wynikow.

Weryfikacje eksperymentalng modelu dokonano z uzyciem sygnatéw zarejestro-
wanych w rzeczywistym systemie fizjologicznym. Podczas przeprowadzania do-
swiadczenia spostrzezono, ze istnieje problem dopasowania sygnaldéw modelu dla
generowanych przez algorytm parametréw oraz systemu rzeczywistego w przedziale
wolnego narostu ci§nienia, nastgpujacego po ttumionych oscylacjach. Zaproponowano
wyrdznienie w procesie estymacji dwoch etapow, skupiajac si¢ najpierw na dopaso-
waniu sygnatow w przedziale powolnego narostu ci$nienia, a nastepnie dla pozostatej
porcji zarejestrowanych danych. Wyniki, po wprowadzeniu tej modyfikacji, wygene-
rowane wedlug modelu wprost i odwrotnego byly obiecujace — patrz tabela 4.2, co
stanowito przestanke do wykorzystania tej metody dla probek rzeczywistego systemu.
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Niestety uruchomiona procedura nie potrafita dostroi¢ parametréw modelu, aby osia-
gna¢ zalozone kryterium. W wyniku dalszych obserwacji spostrzezono, ze przyjety
model nie jest zdolny do kompletnego odtworzenia sygnatu z systemu, co wynika
prawdopodobnie z jego struktury. Potwierdzeniem tej tezy jest graficzna analiza
z rysunkow 4.8—4.17, prezentujaca sygnaty modelu dla ré6znych warto$ci parametrow
funkcyjnych pokazanych na tle probek zebranych dla badanego podmiotu.

Kontynuowanie prac w zrelacjonowanym obszarze koncentruje si¢ obecnie na za-
proponowaniu takiej struktury modelu, aby mozliwe byto wygenerowanie sygnatu
o dynamice zblizonej do systemu rzeczywistego. Nalezy mie¢ jednak na uwadze to, ze
ze wzrostem strukturalnej i parametrycznej ztozonos$ci analogu zwigksza si¢ prawdo-
podobienstwo jego nieidentyfikowalnosci (innym kryterium w procedurze modelowa-
nia powinna by¢ takze przydatno$¢ diagnostyczna wyrdznionych wspotczynnikow).
Niezbedne jest rowniez rozpatrzenie mozliwos$ci poprawienia uwarunkowania odwra-
canej macierzy X(é(i))WX(é(i)) i testowania kolejnych, zmodyfikowanych pomiaro-
wych procedur algorytmicznych.

Procz zaprezentowanej w materiale czasowej metody przerwaniowej, trwaja prace
zespotu nad opracowaniem jej czestotliwosciowej i czasowo-czgstotliwosciowej od-
miany. Jak wskazuja doniesienia [19, 20], rozwigzania takie mogg w istotny sposéb
zrewidowac¢ potencjal diagnostyczny klasycznego algorytmu przerwaniowego.
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TIME-DOMAIN RESPIRATORY MECHANICS MEASUREMENT
DURING OCCLUSIONAL MANOEUVRE

The study concerns the construction of the time-domain algorithm of the respiratory mechanics
evaluation. The procedure exploits the information on the system coded in post-occlusional pressure
(Pao) and flow (Qao) signals acquired at the mouth. The first part of the report gives concise introduction
to the idea of indirect measurements of the respiratory characteristics, with a special emphasis on the
techniques which use the experimental data collected in transient conditions, induced by the short-term
pseudo-step input function. The next sections reconstruct the forward-inverse experiments for the chosen
structures of analogs. The various variants and properties of the identification procedures have been
tested. Finally, proposed algorithm applied for the real, physiological data has been verified. In conse-
quence, the reported activity enables the author to direct the future work in the area of occlusional algo-
rithm, in order to propose useful diagnostic tool, possible to applying in a case of infants and early-school
children.
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WYKORZYSTANIE CHARAKTERYSTYK
POLARYZACYJNYCH SWIATEA ROZPROSZONEGO
DO BADANIA OSRODKOW DYSPERSYJNYCH
— MATERIALOW KOMPOZYTOWYCH

Przedstawiono nieinwazyjna, optyczna metod¢ okre$lania polozenia i koncentracji widokien
w materiatach kompozytowych. Zaprezentowano modele zjawiska rozproszenia $wiatta na nieskon-
czenie dhugim cylindrze modelujacym wtokna w przypadku pojedynczego i wielokrotnego rozpro-
szenia $wiatla. Uktad eksperymentalny umozliwia rejestracje map $wiatta rozproszonego w materiale
kompozytowym, na podstawie ktorych wyznaczane sg potozenie i koncentracja wiokien. Jako zrodta
swiatla uzyty zostat laser He-Ne, natomiast sktadowe polaryzacyjne $wiatta rozproszonego rejestro-
wane sg przez odpowiedni uktad optyczny i dwie kamery CCD.

1. WPROWADZENIE

W wielu zastosowaniach przemystowych i badaniach naukowych nierzadko mamy
do czynienia z problemem okreslania koncentracji i potozenia czastek w pewnym
osrodku [9, 11, 39, 53]. Przyktadem mogg by¢ pomiary zaréwno zanieczyszczenia
powietrza [18, 25, 30] i wody [1, 19, 31, 34, 35, 40, 48], jak rowniez badania wytrzy-
mato$ci materialow jako produktu finalnego i podczas procesu produkcyjnego [2].

Coraz wigksza popularno$¢, dzigki swoim wilasciwosciom (niewielka masa, duza
wytrzymalos¢, tatwos¢ obrobki), osiggaja materialy kompozytowe. Konstrukcyjnie
stanowig one potaczenie co najmniej dwdch roznych materiatow (dwoch faz). Zazwy-
czaj mamy do czynienia z matryca polimerowa, w ktérej znajduja si¢ tzw. wzmocnie-
nia. Wzmocnienia przyjmuja rozne ksztalty (czastki sferyczne, ptytkowe, cylindryczne
— wldkna) i sa wykonane z r6znych materiatlow (wegiel, szkto, polimery). Wlasciwo-
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$ci materiatu kompozytowego zalezg oczywiscie od uzytych materiatéw, ale rowniez
od zastosowanej metody ich polaczenia oraz koncentracji i potozenia wzmocnien
w matrycy. Wiasciwosci silnie zaleza od przebiegu procesu produkcyjnego i moga by¢
w trakcie tego procesu fatwo modyfikowane. Wzmocnienia sg umieszczone w matrycy
W procesie mieszania, wtrysku badz zagniatania.

Techniki badan wlasciwosci materiatow kompozytowych mozna podzieli¢ na dwie
gtéwne grupy. Do pierwszej zaliczy¢ mozna metody inwazyjne, takie jak testy wy-
trzymato$ciowe, fale termiczne [7] czy badania mikroskopowe. Druga grupa obejmuje
metody nieinwazyjne oparte na réznych zjawiskach fizycznych. Mozna zatem znalez¢
metody wykorzystujace ultradzwigki, mikrofale [2] lub $wiatlo [47] do szacowania
potozenia i koncentracji zastosowanych wzmocnien. Wcigz jednak istnieje koniecz-
no$¢ opracowania nowych metod pomiarowych umozliwiajacych szybkie, nieinwa-
zyjne testowanie materialow kompozytowych zaréwno w fazie koncowej (badania
jakosci), jak i w trakcie procesu produkcyjnego.

Problematyka przedstawiona w niniejszym opracowaniu dotyczy badania wiasci-
wosci materiatdw kompozytowych z wykorzystaniem $wiatla rozproszonego.

Materiat kompozytowy w aspekcie optycznym jest uktadem dyspersyjnym, w ktd-
rym osrodkiem jest matryca, a faze rozproszona (centra rozproszeniowe) stanowia
uzyte wzmocnienia (wtokna).

Celem projektu bylo opracowanie metody pomiaru charakterystyk polaryzacyj-
nych $wiatla rozproszonego na wtoknach materiatow kompozytowych, ktéra umozli-
wilaby badanie koncentracji i potozenia widkien w kompozycie.

Proponowana w projekcie metoda wykorzystuje swiatlo rozproszone do badania
(posrednio) wilasciwosci materiatow kompozytowych zawierajacych witdkna. Stad
podczas realizacji projektu opracowano modele symulacyjne zjawiska rozproszenia
$wiatta w materiale kompozytowym. Przeprowadzono rowniez wiele testow symula-
cyjnych umozliwiajacych opracowanie metody okreslania potozenia i koncentracji
wlokien w materiale kompozytowym. Badania te stanowily rowniez cenny materiat
sluzacy do zaprojektowania laboratoryjnego systemu umozliwiajagcego praktyczng
weryfikacje proponowanej metody.

2. MODELE ROZPROSZENIA SWIATLA

Pierwszym etapem prac bylo utworzenie modelu rozproszenia $wiatta w materiale
kompozytowym zawierajagcym wiokna. Opracowano model symulacyjny zjawiska
rozproszenia pojedynczego fali ptaskiej na pojedynczym, nieskonczenie dtugim cylin-
drze modelujagcym wilokno w materiale kompozytowym, ktéry stanowit pierwsze
przyblizenie. Nastepnie utworzono model rozproszenia wykorzystujacy fale gaussow-
ska, ktorej rozklad natgzenia w przekroju poprzecznym wyraza si¢ krzywa Gaussa.
Konficowym etapem prac teoretycznych byto utworzenie modelu wykorzystujacego
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statystyczng metode Monte Carlo uwzgledniajacego materiat kompozytowy jako ca-
0s¢ (duza liczba widkien, zmiany koncentracji i potozenia).

Analiza symulacyjna zjawiska rozproszenia stata si¢ podstawa do opracowania
metody pomiaru charakterystyk polaryzacyjnych $wiatla rozproszonego w materiatach
kompozytowych, zawierajacych wldkna, oraz zatozen konstrukcyjnych stanowiska
pomiarowo-badawczego.

2.1 ROZPROSZENIE FALI PLASKIEJ
NA POJEDYNCZYM NIESKONCZENIE DEUGIM CYLINDRZE

Model ten stanowi pierwsze przyblizenie zjawiska rozproszenia §wiatla w mate-
riale kompozytowym. Opisuje rozproszenie na pojedynczym nieskonczenie dlugim
nieabsorbujacym cylindrze modelujacym pojedyncze witdkno wzmocnienia w mate-
riale kompozytowym. Model uwzglednia $rednic¢ widkna, material, z ktorego jest
wykonane (wspotczynnik zatamania $wiatta dla cylindra) oraz material matrycy,
w ktorej znajduje si¢ wtdkno. Mozliwa jest rowniez zmiana polozenia widkna wzgle-
dem padajacej wigzki.

Model matematyczny

Model matematyczny opiera si¢ na pracach dotyczacych rozproszenia fali ptaskiej
na nieskonczenie dtugim, nieabsorbujacym cylindrze [3, 8, 10, 20, 26, 28, 33, 51, 54].

z
-
7
=
Tomien y
padajacy d
r
promien
x/ rozproszony
I

Rys. 1. Geometria zjawiska rozproszenia §wiatta na pojedynczym nieskonczonym cylindrze
Fig. 1. Geometry of light scattering on single infinite cylinder
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Na rysunku 1 przedstawiono geometri¢ zjawiska. Nieskonczony cylinder o §redni-
cy d = 2a 1 wzglgdnym wspotczynniku zatamania m = (wspol. zat. cylindra)/(wspot.
zat. osrodka) jest o$wietlony falg ptaska o dlugosci 4. Kat ¢ migdzy kierunkiem fali
padajacej 1 osig cylindra lezy w plaszczyznie padania i nazwany jest katem padania.
Kat padania moze zmienia¢ si¢, ze wzgledu na symetri¢, od 0 do 90°.

Swiatto rozproszone wyznaczane jest w kacie rozproszenia 6, ktory lezy w plasz-
czyznie rozproszenia i moze zmienia¢ si¢, uwzgledniajgc symetrie od 0° (kierunek
rozproszenia ,,w przod”) do 180° (kierunek rozproszenia ,,wstecz”). Fala padajaca ma
dwie sktadowe polaryzacyjne: rownoleglta TM (gdy wektor elektryczny drga roéwnole-
gle do ptaszczyzny padania) oraz prostopadta TE (gdy wektor elektryczny drga pro-
stopadle do ptaszczyzny padania).

Zalezno$¢ pomiedzy fala padajaca (Ej;, Ey,,) i rozproszong (E;,, Ej,,) mozna
przedstawi¢ w postaci macierzowej

E;M zei3n/4 2 eik(rsin¢—zcos¢) Ti Zt EITM , (1)
Erp nkrsin ¢ I, T, Ey

k=2m/A )

gdzie

jest liczbg falowa.
Elementy macierzy amplitudowej sg funkcjami wspotczynnikéw rozproszenia a,,
b, dla polaryzacji TM oraz a,, b, dla polaryzacji TE

T, = ibnle’mg = by, + 2217,“ cos(nf), (3)
—o0 n=1

T, = i a e =ay, + 22 a,; cos(nf), 4)
—» n=l

T, = Zw:anle_ing = —2151 a, sin(n@), (5)

—0 n=l1
T, = ibnneime = _2iibnll sin(n) =-T; , (6)
—0 n=1

Wspotczynniki rozproszenia a,;, b., a.n, b.i opisujace wilasciwosci cylindra
1 o$rodka sg zdefiniowane z uzyciem funkcji Bessela i Hankela.

_CJV,-B,D, W,B, +iD,C,

s — n n , 7
WV, +iD} ™

WV, +iD}

an[ nl
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_AV,-iC,D, G, +4,D,

Gy eip? Y iD? ®
gdzie
a—nl = _anl 7b—nl = bnl’ aOI = 0 ’ (9)
a,n=a,y, b,y==by, by =0, (10)
gdzie
4, =ig[s),(mJ (&) —-n T, (O], (11)
D, =ncost,,(n)H,E”(:)[i—lJ, (12)
n
B, =&Em*&T, (m)J (&) —nd,(m)J ()], (13)
2
C, = ncosgnJ, (n)J, (5)(%— J , (1)
V, =Em* el (mH" (&) -nJ,H" ()], (15)

W, =iénd, (mHY (&)~ ET(mHP ()],

E=xsing, n=x\m>—cos’@, x=ka, u=p,. (16)

Natezenie swiatla rozproszonego i (zwane tez funkcja fazowa p) zdefiniowane jest
jako suma sktadowych polaryzacyjnych #; (polaryzacja rownolegta, TM) oraz i, (pola-
ryzacja prostopadta, TE)

P=i=i|+i2=‘E+T4|2+|T2+T3|2' (17)

W celu badania udziatu poszczegolnych sktadowych polaryzacyjnych zdefiniowano
wspotczynnik polaryzacji (stosunek polaryzacyjny)
L=

pP= (18)

i i,

Przybiera on warto$ci z zakresu —1 (dominuje sktadowa prostopadta) do +1 (domi-
nuje sktadowa rownolegta).

Waznymi parametrami wykorzystywanymi w analizie $§wiatta rozproszonego sa

rowniez wspotczynnik ostabienia i albedo. Wspotczynnik ostabienia Cey (zwany tez

przekrojem wygaszania lub ostabienia) mozna wyznaczy¢ z pomocg teorii ekstynkcji
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(wygaszania) na podstawie amplitudy $wiatla rozproszonego w kierunku €= 0°. Nate-
zenie fali rozchodzacej si¢ w os$rodku zawierajacym czgstki zmienia si¢ zgodnie
z zaleznos$cia:

I=1Ie%!, (19)

gdzie N okresla liczbe czastek w m?, I, jest natezeniem poczatkowym, a / jest dhugo-
$cig przebytej przez fale drogi. Wspotczynnik ostabienia jest powigzany ze wspot-
czynnikiem efektywnosci ostabienia Qe

Cext = Qextd N (20)

Zaleznosci definiujace wspolczynniki efektywnosci oslabiania, rozpraszania i ab-
sorpcji w przypadku nieskonczenie dlugiego cylindra dla sktadowych polaryzacyjnych
dane sg nastepujaco:

2 o0
Qsca,[ = E|:| bOl |2 +2Z(| bnl |2 + | anl |2):| s (21)
n=1
2 - 2 ,
Quay =—Reiby +2) b, 1 ==Re{T;(0=0")}, (22)
[24 =l o
2 o0
Qsca,ll = ;|:| aOl[ |2 +2Z(| anll |2 + | bnll |2):| s (23)
n=1
2 - 2 ,
Oevin = ERe{aou + 22 anll} = ERC {1,(0=0%)5, (24)
n=1
Qabs = Qext - Qsca . (25)

Dla $wiatta padajacego niespolaryzowanego

1 1
Qsca = E(Qsca,l + QscaJI)’ Qext = E(Qexnl + Qext,ll) . (26)

Albedo zdefiniowane jest jako

— Qsca _ Qsca _ Csca (27)

Qext Qabs + Qsca Cext

i wyraza zdolno$¢ rozpraszania w stosunku do ostabiania. Dla dielektryka idealnie
przezroczystego A = 1. Albedo okresla zatem absorpcj¢ §wiatta przez czastke.

Przedstawiony w skrécie model matematyczny postuzyt do opracowania modelu
symulacyjnego.
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Model symulacyjny

Model symulacyjny opracowany zostal w formie programu dla $rodowiska
MATLAB. Schemat blokowy programu przedstawiono na rysunku 2. Program giowny
zawarty jest w skrypcie sfimain.m. Skrypt sfdata.m definiuje parametry symulacji,
takie jak:

o dlugos¢ fali padajacej (1),

e polaryzacja fali padajacej,

e kat padania (¢),

e $rednica cylindra (d),

e wspolczynnik zatamania cylindra (1),

e wspotczynnik zalamania o$rodka (n,),

e zakres rozpatrywanych katow rozproszenia (6).

Skrypt sfdataa.m wyznacza parametry pomocnicze symulacji. Naleza do nich:

e liczba falowa — rownanie (2),

e wzgledny wspotczynnik zalamania (n; — wspolczynnik zatamania $wiatta dla cy-
lindra, n, — wspolczynnik zatamania Swiatla dla matrycy)

m="1 (28)
n,
e parametr rozmiarowy
ndn,
a= s 29
) (29)

e liczba niezbednych iteracji wyznaczona eksperymentalnie [3]
n.. =a+Ala+2. (30)

Skrypt sfanbn.m shuzy do wyznaczenia wspotczynnikdw rozproszenia a,i, b1, a,
b1 W celu wyznaczenia tych wspolczynnikow postuzono sie zaleznosciami (7) (8)
oraz

J;(x)=—§Jn(x)+Jn,1(x) 31)

H! (x) {—% (x)+J,,_1<x)}+{—ﬁn(x)+Y,,_l(x)}. (32)
X X

Wynikiem dziatania skryptu sfin.m sa wartosci elementéw macierzy amplitudowej T;
(3), (4), (5), (6). Obliczanie natezen (i, iy, i), wspdtczynnika polaryzacji (P) oraz
wspotczynnikdw ostabienia (Ce) 1 efektywnosci ostabiania (Qey) 1 rozpraszania (Qsca)
oraz albedo (A) nastgpuje w skrypcie sfipcg.m wedtug zaleznosci (17), (18), (20),
(26), (27).
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Na rysunkach 3 i 4 przedstawiono przyktadowe wyniki symulacji uzyskane za po-
mocg opisanego programu. W prezentowanym przyktadzie przyjeto nastepujace para-
metry symulacji:

o dtugos¢ fali $wiatla padajacego lambda = 632,8 nm,

¢ polaryzacja §wiatta padajgcego : rownolegta,

e kat padania fi = 90°,

e wspotczynnik zalamania o$rodka refmed = 1,65,

e wspolczynnik zatamania cylindra reref = 1,55,

e $rednica cylindra d = 14 pm.

sfmain.m

Rys. 2. Schemat blokowy programu sfmain do symulacji rozproszenia fali ptaskiej
na nieskonczenie dlugim cylindrze
Fig. 2. Block diagram for plane wave light scattering on infinite cylinder simulation (sfmain code)

Symulacje dotyczyly wpltywu réznych parametréw na nat¢zenie i rozklad swiatta
rozproszonego. Parametrami tymi sg:

o dtugos¢ fali padajace;,

o wielko$¢ cylindra (Srednica),

e wzgledny wspotczynnik zalamania swiatla (cylindra wzgledem osrodka),

e polaryzacja fali padajacej,

e polozenie cylindra wzgledem fali padajacej (kat padania).

Wyniki badan symulacyjnych oraz oméwienie innych aspektow zwigzanych z roz-
proszeniem $wiatta na czastkach mozna znalez¢é w [4, 5, 41, 43, 44, 57, 58].
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Rys. 3. Sktadowe polaryzacyjne i; i i, uzyskane za pomocg programu sfmain
Fig. 3. Polarization components i; and i, computed with sfmain code
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Rys. 4. Stosunek polaryzacyjny uzyskany za pomoca programu sfmain
Fig. 4. Polarization ratio computed with sfmain code

2.2. ROZPROSZENIE FALI GAUSSOWSKIEJ NA POJEDYNCZYM
NIESKONCZENIE DEUGIM CYLINDRZE

W rzeczywistych uktadach pomiarowych, wykorzystujacych §wiatto rozproszone,
zrodlem $wiatta jest najczesciej laser. Poniewaz natezenie §wiatla w przekroju po-
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przecznym wiazki laserowej nie jest jednakowe (jak np. w przypadku fali ptaskie;j),
w celu uwzglednienia tego parametru rozpatrzono wigc model rozproszenia fali gaus-
sowskiej na nieskonczenie dtugim cylindrze [29].

Model matematyczny
Geometria zjawiska rozproszenia fali gaussowskiej na nieskonczenie dtugim cy-
lindrze przedstawiona jest na rysunku 5.

z
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X, / rozproszony
I

Rys. 5. Geometria zjawiska rozproszenia fali gaussowskiej na nieskonczenie dlugim cylindrze
Fig. 5. Geometry of Gaussian beam scattering on infinite cylinder

Zaktadajac, ze wigzka gaussowska pada prostopadle do osi cylindra i jej $rodek
znajduje si¢ w punkcie (xo, yo, 0) uktadu wspoétrzednych, mozna przedstawi¢ zalezno-
sci opisujace sktadowe pola elektromagnetycznego dla polaryzacji TM. W ukladzie
prostokatnym:

E, =-25"COE_,
E, =0, (33)

E. = Eyy,exp[—i(pcosp—&)l,
H,=2s(psing—n,)0H,,

H, =~Hyy, expl-i(pcos ¢ — &), (34)
H. =0.



W uktadzie cylindrycznym:
E, = Egy,exp[~i(pcosd—¢y)l,
E, = 2E,,s*¢0 cos gexp[~i(peos § — &),
E,= 2E01//0s2§Q sin g exp[—i(pcos¢ —&,)],
H_=0,
H, =~Hyy,[sin ¢ — 25> cos ¢(psin ¢ — )l exp[~i( pcos ¢ — &, ),
H,=-Hy,[cosg+ 25>Q'sin ¢(psin ¢ — 1,)1exp[—i(pcos ¢ —&y)].
Dla polaryzacji TE w uktadzie prostokgtnym:
E, =-25(psing-n,)QE,,
E, = Eyy,exp[—i(pcosp—&p)l,
E =0,
H, =-25COH.,
H, =0
H, = Hgy,exp[~i(pcosd—g)]
i w uktadzie cylindrycznym:
E_ =0,
E, = Eq,[sin § — 25>Qcos ¢(psin ¢ —17,)]exp[-i( pcos ¢ — &),
Ey=Egy,[cosg+ 25*Qsin ¢(psin ¢ — ny)]exp[—i(pcosd — &)1,
H. = Hyy,exp[-i(pcosp—&,)],
H, = ~2H 5’0 cos gexp[-i(pcos § — &)1,
H, = 2Hy,s*C0sin pexpl—i(pcos — &),
gdzie:

v, =i0exp{~iQs’[(psing—1,)* +{°1}
B 1
- i+2s*(pcosg—&,)
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(35)

(36)

(37

(3%)

(39)

(40)

(41)

(42)

(43)
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p=kr, C=kz, & =kxy, 1y =ky,. (44)

Zalezno$ci przedstawiajace rozproszone pole elektromagnetyczne przedstawione sa
dalej. Dla fali spolaryzowanej réwnolegle (TM)

N 2E S \mo_im 1
B == 2 "™ [0S, (DH(20)Cydy (43)
0

m=—o

s 2E < Mo im 1 . !
E, = 0 Z (=N"e ¢I[_17posm,TM (NH,, (py)+ mSm,TE (nH,, (Po)]Sde , (46)
0

P o
2E, & 0
E=—r X ()" €™ [[m8,.100 (P, (P0) +iP0S,05 (1) H, (PS, dy  (47)
m=—w 0
1
s 2H S N im
HI == 20 e [ 23S (H, (20)S, 7 (48)
m=-w 0
2H +00 ) 1
Hy =20 3 e [P0 (1, (P0) = S,y (DH (p)ICy 7 (49)
m=—0 0

H) = Zﬁ 2N i) (178,15 () H 0 (P0) = 1908 s (VVH,, (p)IC,dy - (50)
m=—o0 0

Dla fali spolaryzowanej prostopadle (TE)

1
¢ 2By B o
B =S 3 e [ 038 () (S, G
m=—w0 0
2E, & s |
E} =220 % (—iye™ j [=i3P6Sm.1u () H 1, (Po) + mS,, 1 (V)H ,, (P)IC, dy 5 (52)
m=—o 0
2E, & o |
Eg==r 2 e [ 130 OVH,, (p0) + 08,00 (P H, (P)IC, iy (53)
m=—w 0
1
s 2H had ~Nm o _im
H. = p20 Z (-i)"e ¢Ip§Sm,TE(7)Hm(P0)C7d7’ (34)
m=—oo 0
2H, & |
Hy =200 S e (17008 (D (90) =S s OH (P07 (59
m=—o0 0
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1
2H < im . '
—i)"e ’ J.[”’U/Sm,TE NH,,(py)— 1P0S, v (NH,, (p, )]S}/d}/ , (56)

HS =
. ’

gdzie
S;/z_iSin(yé/), C}/:COS(]/QV), é/:kZ, p:kr’ pozkrvl_yz, (57)

L1,y + Lol 1 L1, oy + Lsl, 1

Sy =—— D =, S,p=-— D —. (58)

Wspotczynniki ksztattu promienia 1, 7y, 1, 72 Wyznaczane sg na podstawie sktado-
wych pola padajacego za pomoca metody localized approximation. Metoda ta, pomi-
mo przyblizonego charakteru, gwarantuje wystarczajaca dla analizy doktadno$¢ przy
znacznym zmniejszeniu czasu obliczen w stosunku do metody catkowe;j.

1 +00
Im,TM=m_[ (¢_ P = mJexp(zy{)d{ (59)
1 +00
lm,TE=mj («ﬁ— p= mjexp(wé)dé (60)

Dla fali padajacej spolaryzowanej rownolegle (TM)

e = #Q) j exp[~i0s”(m —1,)" +i&,]exp(~s"10 &) exp(iyg 4
(61)
S S 11 O -
Zs(l—;/ )\/76 P{ lQS (m— '70) +i&, - .QSQ}
[m7TE:0’ (62)
gdzie
— 1
= 63
¢ i-25°&, ()

Dla fali padajacej spolaryzowanej prostopadle (TE) 1, s = 0 za$ I, 7z jest takie jak
1, 7v dla fali TM. Pozostate parametry zdefiniowane sa nastepujaco:

D= (m?/aMA_/h)z - (aOac)z[(acAjH)z + (MO‘oAJh)2 Q. (M2 + 1)A_jHAJh] , (64)

L =(mp,, )’ A4, — (e, Vle. AJJAJH-i-(MaO) AyAy oy, (AJJAJh+M Az A5 (65)



226

L,= im7aoac2aMAchoo ) (66)

Ly= _(m7aM)2AjjAjh + (aoac)z[aczAjJAjH + (Ma())zAJjAJh - (AA)+ MzAjJAJh] , (67)

Ly =~aga Aplagdy Ay, (68)
Ls = _im7a3aMAjIzA00 > (69)
Ly= agacAOO[MzaoAJh —a.Ay], (70)

ay =(a —ag)=a’ (M’ -1),

Aji = Jm (ac )Jm (aO )’ A_/’J = Jm (ac )Jyln (0!0),

AJj = Jr,n (ac)‘]m ((ZO )3 Ajc = Jm (ac)zs (71)
Ajh = Jm (ac )Hm (aO)’ AjH = Jm (ac )H;n (ao )9

AJh = Jr'n (ac )Hm (aO )’ AOO = Jm (ac )Hr,n (a0) - Jr'n (ac )Hm (aO )5

azi, a=ka, ay=kaJ1-y>, a,=kaJM*-y*. (72)

2

Parametr M jest wzglednym wspotczynnikiem zatamania dla cylindra wzgledem ota-
czajacego go osrodka, natomiast m jest w tym przypadku indeksem sumowan.

Model symulacyjny

W przypadku rozproszenia fali gaussowskiej na cylindrze o§wietlonym prostopa-
dle przeprowadzono symulacje dotyczace tych samych aspektow, jakie rozpatrywane
byty dla fali plaskiej. Dodatkowo analizowano stosunek wielkosci cylindra do szero-
kosci oswietlajacej go wiazki oraz potozenie cylindra w wigzce.

Wynikiem symulacji s wartosci nat¢zenia sktadowych polaryzacyjnych w funkcji
kata rozproszenia. Parametry wejSciowe programu symulacyjnego sg nastepujace:

e Srednica cylindra (d),

e wspotczynnik zalamania cylindra (),

e wspoétczynnik zatamania matrycy (n,),

e $rednica przewezenia promienia (2 a),

o dtugos¢ fali padajacej (1),

¢ polaryzacja (TM lub TE),

e wspotrzedne promienia (xo, 1),

e wspotrzedna obserwacji (z),

e odlegtos¢ cylindra od punktu obserwacji (),

e liczba punktow catkowania dla ¢,

e liczba punktow catkowania dla 1,

e maksymalna liczba sumowan parametru m,
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e zakres rozpatrywanych katéw rozproszenia.

Przyktadowe wyniki symulacji przedstawiono ponizej. Zastosowano wigzke gaus-
sowska o dlugosci fali A= 514 nm (laser Argonowy) spolaryzowang rownolegle
(TM). Na rysunku 6 przedstawiono diagramy nate¢zenia wigzki o przewezeniu ay =
5 um rozproszonej centralnie na nieskonczonym cylindrze o réznej §rednicy d = 5 um,
10 pum, 40 um. Wzgledny wspoiczynnik zatamania materiatu cylindra i osrodka m =
0,93. Skala logarytmiczna od 102 to 10°. Na rysunku 7 przedstawiono analize wplywu
wartosci wzglgdnego wspotczynnika zalamania materiatu cylindra i os$rodka na cha-
rakterystyki rozproszeniowe. Srednica wigzki wynosi 2ay= 10 pm, $rednica cylindra
d = 20 um. Wpltyw potozenia wiazki wzgledem cylindra na charakter rozproszenia
$wiatta pokazany zostat na rysunku 8. W tym wypadku $rednica wigzki wynosi 2ay =
10 pm, $rednica cylindra d = 20 um, a wzgledny wspoétczynnik zatamania m = 0,93.

100 100 100
10 1o 10
1 | 1

o o : o

a)d=>5pum b)d=10 pm ¢)d=40 um

Rys. 6. Charakterystyki $wiatla rozproszonego fali gausowskiej na nieskonczenie
dlugim cylindrze o réznej $rednicy
Fig. 6. Scattered light characteristics for gaussian beam on infinite cylinder
with different diameters

100 100
10 10
| I

o ol

a) m=0,64 b) m=0,97 c)ym=1,21

Rys. 7. Charakterystyki $wiatla rozproszonego fali gausowskiej na nieskonczenie dlugim
cylindrze dla r6znych wartosci wzglednego wspotczynnika zatamania
Fig. 7. Scattered light characteristics for gaussian beam on infinite cylinder with different
relative refraction index
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Wyniki analiz oraz inne aspekty dotyczace rozproszenia wiazki gaussowskiej na
nieskonczenie dtugim cylindrze zawarte zostaty m. in. w pracach [42, 45, 55, 57, 58].

—() =

.
1o
1

a) yo= 1,0 um b) yo=5,0 yum ¢) yo=10,0 pm

Rys. 8. Charakterystyki $wiatta rozproszonego fali gausowskiej na nieskonczenie dhugim
cylindrze dla réznych pozycji wigzki wzgledem cylindra
Fig. 8. Scattered light characteristics for gaussian beam on infinite cylinder for different
position of beam versus cylinder

2.3. ROZPROSZENIE SWIATEA W MATERIALE KOMPOZYTOWYM
—MODEL STATYSTYCZNY

Analiza zjawiska przeprowadzona z uzyciem wcze$niej opisanych prostych modeli
umozliwita zbudowanie modelu kompleksowego uwzgledniajacego zarowno parame-
try fali padajacej i pojedynczego wtdkna, jak rowniez koncentracji i potozenia widkien
wzgledem oswietlajgcej material kompozytowy wigzki.

Poniewaz podejscie analityczne do tego typu problemu, ze wzgledu na jego ztozo-
no$¢, jest nieefektywne z powodu trudnosci z uwzglednieniem geometrii zjawiska
[36-38, 52], zdecydowano si¢ zatem na model statystyczny. Do opisania zjawiska
rozproszenia wielokrotnego $wiatta w materiale kompozytowym wykorzystano sche-
mat Metody Monte Carlo [27, 49].

Glowng zaleta MMC jest ujecie statystyczne problemu, co umozliwia rozpatrywa-
nie zjawiska z pominigciem takiego parametru jak czas. W przypadku rozproszenia
swiatta fala padajaca (o$wietlajaca) rozbita zostata na jednostkowe porcje zwane pro-
mieniami. W danej chwili analizowana jest droga jednego promienia, ktory emitowa-
ny jest ze zrodla. Liczba emitowanych przez zrédto promieni proporcjonalna jest do
natezenia fali padajacej. Analiza drogi promienia przebiega zgodnie ze schematem
przedstawionym na rysunku 9.
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Tak

Ostatni promien?

Emisja nowego
promienia.
T

7
1

Liczba zderzen jest

Tak i
4 wigksza od max?

W ktorym osrodku
znajduje si¢ promien?
Y
Odlegto$¢ / przebyta w
osrodku.
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Jakie zjawisko
zaszto?
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| rozproszenie | | absorpcja | Funkeja | rozproszenie | | absorpcja | | rozproszenie | | absorpcja |
fazowa
|
Y

Rys. 9. Schemat metody Monte Carlo dla zjawiska rozproszenia wielokrotnego $wiatta
w materiale kompozytowym
Fig. 9. Monte Carlo scheme for multiple light scattering in composite material

Promien, opisany przez jednostkowy wektor kierunku (wersor), emitowany jest
przez zrédto. Liczba emitowanych promieni musi by¢ znaczna, aby zapewni¢ wystar-
czajaca doktadnoéé¢ analizy. Zwykle waha si¢ pomiedzy 10* i 10°. Zakres ten wynika
z kompromisu mig¢dzy jakoscig i czasem analizy.

Nastepnie na podstawie potozenia promienia w przestrzeni ustalany jest numer
osrodka, w ktorym si¢ znajduje. Uwzgledniajac parametry o§rodka mozna wyznaczy¢
hipotetyczng odleglo$é, jaka pokona promien zanim zderzy si¢ z czastka (wtoknem
materiatu kompozytowego).

Promien moze zderzy¢ si¢ z powierzchnig oddzielajaca osrodki, czastka (wlok-
nem), detektorem, Zzrodtem — lub opusci¢ rozpatrywany obszar przestrzeni, nie ulega-
jac zadnemu opisanemu zdarzeniu (ucieczka). Na podstawie hipotetycznych odlegto-
$ci promienia od symulowanych obiektow wyznaczane jest zjawisko, jakiemu ulegt
promien. Po analizie zjawiska wyznaczana jest nowa trasa promienia lub generowany
jest ze zrédla nowy promien. Analiza konczy sie¢ z chwilg zakonczenia analizy drogi
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ostatniego promienia wyemitowanego przez zroédto. W celu zabezpieczenia programu
przed zbyt dlugim, niekontrolowanym czasem analizy wprowadzono ograniczenie
liczby zderzen analizowanego promienia (nmax). W wigkszo$ci prowadzonych sy-
mulacji nmax = 1000 zderzen.

Model symulacyjny

W celu utworzenia modelu symulacyjnego opracowano program myf.m. Program
mf.m sktada si¢ z kilkunastu skryptéw i funkcji przeznaczonych do wykonania w $ro-
dowisku MATLAB. Na rysunku 9 przedstawiono schematycznie (linia cienka) zakres
obliczen obejmowany przez poszczegodlne funkcje. Dodatkowo opracowano wiele
podprocedur pomocniczych (m.in. prezentacja wynikow, zamiana uktadow odniesie-
nia, interfejs uzytkownika), ktorych ze wzgledu na przejrzystos¢ rysunku nie uj¢to na
schemacie. Do modelowania uzyto opisanych ponizej obiektow.

Promien — jest to jednostkowa porcja fali charakteryzujaca si¢ dtugoscia fali, kie-
runkiem oraz punktem zaczepienia. W programie uzyty jest jeden promien, ktorego
droga jest analizowana. Promien generowany jest przez zrodto przez podanie jego
poczatkowego kierunku i punktu zaczepienia.

Zrédlo — jest to prostokatna powierzchnia majaca dwie strony: bierna i aktywna.
Jej polozenie okreslone jest przez podanie $rodka zrodita (w globalnym uktadzie od-
niesienia), dlugosci (x w lokalnym uktadzie odniesienia), szerokosci (y w lokalnym
uktadzie odniesienia) oraz katow Eulera okreslajacych jego potozenie w przestrzeni.
Aktywna strona emituje promienie zgodnie z wybranym rozkladem prawdopodobien-
stwa i innymi parametrami zrodta (kierunek). W programie wykorzystano rozktad
jednostajny na catej powierzchni zrédla; promienie emitowane sa prostopadie do stro-
ny aktywnej zrodta i ich kierunek w lokalnym uktadzie odniesienia jest zgodny z do-
datnim kierunkiem osi Oz. Opis zrodta obejmuje takze okreslenie osrodka (przez
podanie numeru o$rodka), w jakim znajduje si¢ zrodto oraz wspodtczynnikow odbicia
i absorpcji dla aktywnej i biernej strony zrodta. Zrodto musi w catosci znajdowaé sie
w jednym osrodku. Moze by¢ ono w pewnym stopniu absorbujace, odbijajace i prze-
zroczyste. W programie moze wystepowaé wiele zrédet (identyfikowanych przez nu-
mer), ale w danej chwili emitowac promien moze tylko jedno z nich (zawsze w pro-
gramie jest tylko jeden promien). Podczas zderzenia promienia ze zrédlem moze dojsé
do absorpcji lub rozproszenia (odbicia badz przejscia) promienia.

Powierzchnia odgraniczajgca osrodki — podobnie jak zrodto, jest to prostokatna
powierzchnia posiadajaca dwie strony: bierng i aktywna. Ma ona za zadanie oddziele-
nie réznych osrodkéw. Rozni si¢ od zrodta tym, ze nie generuje promieni, a wspot-
czynnik odbicia obliczany jest na podstawie wspotczynnikéw zatamania osrodkow po
stronie aktywnej i biernej powierzchni. Podczas zderzenia z powierzchnig promien
moze zosta¢ zaabsorbowany lub rozproszony (odbity badz zatamany). W programie
wystepuje zwykle wiele powierzchni odgraniczajacych os$rodki. Kazda powierzchnia
ma unikatowy numer identyfikujacy ja jednoznacznie.
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Osrodek — zdefiniowany jest przez takie parametry, jak: albedo (okreslajace ab-
sorpcje), bezwzgledny wspotczynnik zatamania, koncentracj¢ fazy rozproszonej,
wspotczynnik ostabienia oraz funkcje fazowa okreslajacag prawdopodobienstwo roz-
proszenia promienia w danym kierunku przestrzeni. Funkcja fazowa jest stablicowana
1 uzyskuje si¢ ja za pomoca innych programéw modelujacych (np. rozproszenie poje-
dyncze na cylindrze dla o$rodkéw, w ktorych faze rozproszona stanowia czastki cy-
lindryczne). Kazdy osrodek w programie identyfikowany jest przez unikatowy numer.

Prawdopodobienstwo, ze promien zderzy si¢ z czastka na odleglosci miedzy
l1(l+dl)wynosi

NC,_ exp(—NC, Ddl, (73)

ext ext

gdzie N jest koncentracjg wtokien w materiale, C,,, za$ jest przekrojem ostabienia.
Niech 7 jest liczbg losowa z przedzialu 0 do 1, wtedy odleglo$¢, na ktorej promien
zderzy si¢ z czastka, wyniesie:

logr

[=- , 74
NCEX[ ( )

Prawdopodobienstwo, ze promien zostanie zaabsorbowany przez czastke (czy
rozproszony) wyznaczy¢ mozna, postugujagc si¢ parametrem zwanym albedo
A (réwnanie 27). Niech r jest kolejna liczbg losowa z przedziatu 0 do 1 wtedy, gdy
r > A promien zostanie zaabsorbowany przez czastke, w przeciwnym wypadku zo-
stanie rozproszony.

W przypadku rozproszenia promienia przez czastke nowe parametry promienia
(punkt zaczepienia i kierunek) wyznaczane sg na podstawie odleglosci do punktu zde-
rzenia (74) oraz funkcji fazowej wyznaczonej za pomoca skryptu sffd.m wykorzystu-
jacego skrypt sfinain.m (rozproszenie pojedyncze na cylindrze). Funkcja fazowa jest
stablicowana wzgledem katow padania (0°—90°) oraz katdw rozproszenia (0°—180°) co
1°. Przyjete zakresy katow wynikaja z symetrii funkcji fazowej dla czastki, jaka jest
cylinder. Na podstawie funkcji fazowych dla kolejnych katéw padania wyznaczane sa
odpowiednie dystrybuanty. Kolejna liczba losowa r z przedziatu 0 do 1 umozliwia
okreslenie kierunku rozproszenia, zgodnie z zalezno$cia:

[
[ r©)dco)
L2 , (75)

[ a0 o)
0

gdzie (2 jest katem brylowym. Nowy kierunek okreslony jest dwoma katami: kat roz-
proszenia @ (rownanie 75) oraz kat rozproszenia ¢; zdeterminowany katem padania ¢.
Na podstawie tych katow wyznaczane sg wspotrzedne kierunku promienia. Katy Eule-
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ra (mutacja, precesja, obrot) okreslaja w tym przypadku potozenie cylindrow w prze-
strzeni, a zatem wzglgdem padajacej wigzki.

Detektor — jest elementem zdefiniowanym podobnie jak zrodto. Detektor nie gene-
ruje promieni. Strona aktywna podzielona jest siatka, w ktorej oczkach zliczane sg
padajace promienie, w wyniku czego otrzymuje si¢ obraz nat¢zenia padajacego na
detektor $wiatta.

Przyktadowa geometrie symulowanego uktadu przedstawiono na rysunku 10.
Uktad zawiera jedno zrodlo (na ptaszczyznie XY), jeden detektor (,,u gory”) i poje-
dyncza probke materiatu kompozytowego zdefiniowang szeScioma plaszczyznami
granicznymi.

Rys. 10. Przyktadowa geometria uktadu w symulacji rozproszenia $wiatla w materiale kompozytowym
Fig. 10. Example of geometry for light scattering simulation in composite material

Rys. 11. Definicja katow okreslajacych potozenie cylindra wzgledem wigzki oswietlajacej
Fig. 11. Definition of cylinder orientation
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Nalezy zauwazy¢, ze w rzeczywistych kompozytach widkna nie sa wzajemnie
rownolegte. Uzmiennienie katow Eulera, opisujacych potozenie wiokien (parametry
osrodka w modelu), umozliwito otrzymanie probki, w ktorej widkna nie sg idealnie
rownolegte, ale kierunek ich ulozenia odchyla si¢ od zalozonego kierunku zgodnie
z przyjetym rozktadem normalnym (parametr o). Definicja katow okreslajacych poto-
zenie cylindra w osrodku przedstawiona jest na rysunku 11.

Tak opracowany model umozliwia rowniez badanie kompozytow wielowarstwo-
wych przez zadeklarowanie kolejnych warstw jako kolejnych osrodkow z zalozeniem,
ze w kazdej warstwie kierunek utozenia wiokien jest jednakowy (mozliwe sa jedynie
odchylenia wokot kierunku gtéwnego, zgodnie z rozktadem normalnym) [56].

Przyktadowe wyniki badan symulacyjnych zjawiska wielokrotnego rozproszenia
swiatta w materiale kompozytowym przedstawione sa na wykresach. Na rysunku 12a
przedstawiono rozktad natezenia $wiatla rozproszonego w probce jednowarstwowej
zawierajacej cylindry (wtokna) oswietlonej prostopadle (@ = 0°). Cylindry pochylone
sa wzgledem krawedzi probki (o$ Ox) o kat 9= 30°, a ich koncentracja objetoSciowa
wynosi 40%. Kierunek utozenia cylindrow w warstwie zmienia si¢ wokol wartosci
$redniej (:¥) zgodnie z rozkladem normalnym z parametrem o= 5°.
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Rys. 12. Mapy natezenia $wiatta rozproszonego w materiale kompozytowym:
a) dla probki jednowarstwowej b) dla probki dwuwarstwowej
Fig. 12. The intensity maps of light scattered in composite material:
a) for one-layer sample b) for two-layer sample
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Rozklad natgzenia $wiatta rozproszonego w probce dwuwarstwowej przedstawio-
ny jest na rysunku 12b. Polozenie wtokien w warstwie pierwszej okreslone jest jako
4=0° @=0° 5%, o= 5° Warstwa druga zawiera wtdkna utozone prostopadle do
wlokien w warstwie pierwszej oraz do wigzki padajacej, tj. ¢ = 90°, @ = 0°, 5%,
o = 5°. Tak jak poprzednio, cylindry w danej warstwie nie sg wzajemnie rownolegte,
lecz ich potozenie zmienia si¢ zgodnie z rozkladem normalnym wokoét kierunku $red-
niego (). Stosunek grubosci warstwy pierwszej do drugiej wynosi 1:9.

Badania symulacyjne zjawiska rozproszenia $wiatta w materiale kompozytowym
dotyczyty:

e polozenia witokien wzgledem wigzki padajace;j,

¢ koncentracji widkien w materiale,

¢ wielko$ci wiokien (§rednica widkna),

e wzglednego wspotczynnika zatamania (materiat cylindra i matrycy)

e wzglednego potozenia wtokien (wtdkna wzajemnie nierownolegle),

e probek dwuwarstwowych.

W pracy [56] przytoczono najwazniejsze wyniki badan symulacyjnych, ktore daty
podstawy do opracowania metody okreslania potozenia i koncentracji wtdkien w ma-
teriale kompozytowym. Inne aspekty, dotyczace zjawiska rozproszenia wielokrotnego,
poruszone zostaty w pracach [6, 1216, 60].

3. METODY ANALIZY

3.1. ZALOZENIA METODY

Opierajac si¢ na wynikach badan symulacyjnych oraz obrazéw zarejestrowanych
przez tor optyczny, opracowano metod¢ analizy map rozkltadow natezenia $wiatta
rozproszonego shuzaca do okreslania potozenia i koncentracji witokien w materiale
kompozytowym.

Metoda opiera si¢ na analizie ksztaltu map rozktadu natezenia $wiatla rozproszo-
nego. Badajgc zmiany tego rozktadu w funkcji potozenia wtokien (badania symulacyj-
ne), przyjeto, ze rozktad $wiatta rozproszonego, zarejestrowanego przez detektor,
mozna aproksymowac¢ elipsg, ktorej parametry sa skorelowane z potozeniem i kon-
centracja wiokien w materiale kompozytowym. Takie podej$cie umozliwia zrezygno-
wanie z pomiardw bezwzglednych (np. natgzenia) na rzecz pomiaréw wzglednych
(eliptycznos$c), czgsto tatwiejszych do przeprowadzenia i obarczonych zwykle mniej-
szym btedem pomiarowym. Parametry poszukiwanej elipsy przedstawione sg na ry-
sunku 13. Nalezg do nich: $rodek elipsy (O), potowa osi wielkiej (a), polowa osi matej
(b), potozenie elipsy, czyli kat € zawarty miedzy osig odcigtych uktadu wspdtrzednych
1 osig wielkg elipsy, eliptycznos¢ elipsy, czyli stosunek dlugosci osi wielkiej do mate;j
e=alb, przy czyme > 1.
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Na rysunku 14 przedstawiono zalezno$¢ dlugosci osi znalezionej elipsy (a i b) oraz
jej maksymalnej (dmax) 1 $redniej odlegtosci (dy) od punktow pomiarowych (kryterium
LSM) w funkcji poziomu nat¢zenia tych punktow. Z zalezno$ci tej mozna wyznaczy¢
warto$¢ natezenia, powyzej ktorego wyznaczanie elipsy traci sens (b — dy).
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Rys. 13. Elipsa aproksymujaca rozktad nat¢zenia $wiatta rozproszonego
ijej gtéwne parametry
Fig. 13. Ellipse for intensity of light distribution approximation
and its main parameters
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Rys. 14. Dlugo$¢ osi znalezionej elipsy oraz jej odlegtosci
od punktéw pomiarowych (kryterium LSM)
w funkcji poziomu natgzenia tych punktow
Fig. 14. The axes of fitted ellipse and the distances between ellipse
and the measurement points
versus the intensity of measurement points
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32.LSM

Do poszukiwania elipsy w pierwszym kroku wykorzystano metode najmniejszych
kwadratéw (LSM). Poszukiwanie elipsy poprzedzone jest odpowiednim przetwarza-
niem obrazu wejsciowego. Odrzucane sa punkty pomiarowe, ktdérych natgzenie ma
warto$¢ ponizej poziomu szumow i powyzej poziomu nasycenia kamer. Nastgpnie
metoda Srodka cigzkoSci znajdowany jest $rodek elipsy. Niestety zastosowanie tej
metody bezposrednio do wszystkich uzytecznych punktéw obrazu, pomimo duzej
szybkosci analizy, nie dato zadowalajacych rezultatow. Znaleziona elipsa, cho¢ spet-
niata matematyczne kryterium dopasowania, nie oddawata charakteru ksztaltu prze-
strzennego rozktadu nat¢zenia Swiatta rozproszonego (rys. 16a).

W celu zwigkszenia efektywno$ci dopasowania podzielono punkty pomiarowe na
grupy pod wzgledem nat¢zenia. Przykltad znalezionej w ten sposéb elipsy przedsta-
wiony jest na rysunku 17a. Wprawdzie dopasowanie elipsy jest w tym przypadku nie-
co lepsze, ale pojawit si¢ problem znacznego zwickszenia czasu obliczen (wiele prze-
dzialéow natgzenia, wiele aproksymacji) oraz problem uzyskania jednoznacznego
wyniku dopasowania, co wigzato si¢ z usrednianiem parametrow uzyskanych elips.
Ponadto proces dopasowywania stawal si¢ mniej efektywny w centrum rozktadu,
gdzie liczba punktéw byta niewystarczajaca. Metode LSM uzupetniono zatem o spe-
cjalng selekcj¢ punktow, tworzgc metodg LSMPS.

3.3. LSMPS

Metoda ta stanowi rozszerzenie metody LSM o specjalng procedure selekcji
punktow. Idea metody LSMPS opiera si¢ na zastosowaniu w procesie selekcji
punktow kryterium rozktadu normalnego (rys. 15). Po wybraniu punktéw pomia-
rowych o odpowiednim nate¢zeniu i znalezieniu $rodka elipsy okreslany jest kieru-
nek o« i wybrane sg punkty lezace na tym kierunku (kryterium Ay). Histogramy
wyznaczone dla wybranych w ten sposob punktow umozliwiaja wyznaczenie pa-
rametrow rozktadu normalnego z warto$ciami srednimi x; i x, i odchyleniami stan-
dardowymi oy i 0». Spos$rdd znalezionych w ten sposéb punktéw wybierane sa te
spetniajace warunki x;—o7 < x < x1+0y oraz x,—0; < x < x,+0,. Kierunek o zmienia
si¢ od 0 do .

Przyktadowa elipsa znaleziona w ten sposob przedstawiona jest na rysunku 17b.
Metoda LSMPS okazata si¢ tak efektywna, ze mozna ja bylo zastosowaé z powodze-
niem jednocze$nie do wszystkich punktéw rozktadu (rys. 16b).
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Rys. 15. Idea selekcji punktéw pomiarowych wedtug kryterium rozktadu normalnego
Fig. 15. Idea of measurement points selections with normal distribution
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Rys. 16. Elipsy, reprezentujace ksztatt rozktadu nat¢zenia $wiatta rozproszonego,
uzyskane jednoczesnie dla wszystkich punktéw pomiarowych:
a) metodg LSM, b) metoda LSMPS
Fig. 16. The fitted ellipses for all measurement points simultaneously:
a) for LSM, b) for LSMPS
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Rys. 17. Elipsy, reprezentujace ksztatt rozktadu natgzenia §wiatta rozproszonego, uzyskane dla punktow
z zadanego przedziatu nat¢zenia: a) metoda LSM, b) metoda LSMPS
Fig. 17. The fitted ellipses for measurement points from given range of intensity:
a) for LSM, b) for LSMPS

3.4. LSMPSG

Zaleznos¢ eliptycznosci w funkcji koncentracji ma niekorzystny charakter wyktad-
niczy (rys. 25a). Uniemozliwia to analiz¢ dla wigkszych wartosci koncentracji. Opra-
cowano zatem procedur¢ opierajaca si¢ na analizie wartosci wzglednego nat¢zenia
$wiatta rozproszonego.

Procedura wykorzystuje LSMPS, ale poszukuje si¢ w niej najlepiej dopasowanej
gaussoidy do natgzenia punktéw pomiarowych lezacych na osi wielkiej znalezionej
elipsy. Idea LSMPSG zilustrowana zostata na rysunku 18.

Dzigki wzbogaceniu metody o procedure LSMPSG uzyskano korzystniejsza za-
lezno$¢ parametru gaussoidy o od koncentracji widkien w materiale kompozytowym
(rys. 26a).
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Rys. 18. Metoda LSMPSG.. Poszukuje si¢ najlepiej dopasowanej gaussoidy
do natgzenia punktow lezacych na osi wielkiej znalezionej elipsy
Fig. 18. LSMPSG method. Gaussoide fitting for the intensities of points placed on long axis
of fitted ellipse
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3.5. PROBKI WIELOWARSTWOWE

Metodg okreslania potozenia i koncentracji widkien w materiale kompozytowym
mozna réwniez zastosowac do probek wielowarstwowych o znanych gtownych kie-
runkach utozenia wlokien w danej warstwie. Stosuje si¢ w takim przypadku wstepng
selekcje punktow, wybierajac punkty, ktore tworza elips¢ w danym kierunku.

Dla probki dwuwarstwowej na przyktad — zawierajacej wtokna utozone w war-
stwie pierwszej ,,pionowo”, a w warstwie drugiej ,,poziomo” (grubosci warstw moga
by¢ rézne) — poszukujemy dwoch elips tworzonych przez dwie grupy punktow, dzie-
lac badang ptaszczyzne na cztery obszary i uwzgledniajac punkty z przeciwlegltych
obszarow. Analizowanym parametrem jest w tym wypadku stosunek eliptycznosci
znalezionej elipsy pionowej e, (rozproszenie od widkien ,,poziomych”) do eliptyczno-
$ci znalezionej elipsy poziome;j ey, (rozproszenie od wtokien ,,pionowych” (rys. 19)).
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Rys. 19. Przyktadowy sposob podziatu punktow na dwie grupy
pochodzace od dwoch warstw wiokien
Fig. 19. Example of point selection for different layer of fibres

4. SYSTEM POMIAROWY

4.1. ZALOZENIA KONSTRUKCYJNE

System pomiarowy zapewnia rejestracje dwoch sktadowych polaryzacyjnych nate-
Zenia §wiatta rozproszonego w badanym materiale kompozytowym. Sposéb rejestracji
umozliwia zaré6wno cyfrowa analiz¢ uzyskanych wynikow, jak rowniez ich archiwiza-
cje. System gwarantuje takze monochromatycznos¢ wiagzki oswietlajacej (w celu eli-
minacji dodatkowych zjawisk zwigzanych z dyspersja $wiatta) oraz mozliwo$¢ zmian
polozenia kompozytu wzgledem wigzki. Schemat blokowy systemu pomiarowego
przedstawiony jest na rysunku 20.
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Monochromatyczna wigzka o§wietlajaca generowana jest przez laser. Natezenie
wigzki regulowane jest przez zmian¢ wspolczynnika ostabienia filtru oslabiajacego
(O) (sterowanie automatyczne). Nastepnie wigzka przechodzi przez polaryzator (P)
sterowany automatycznie, umozliwiajacy zmiang kata polaryzacji wigzki. Wigzka jest
nastepnie ogniskowana (soczewka S;) i pada na probke materialu kompozytowego
umieszczonego w specjalnym uchwycie (K), ktory umozliwia zmiane¢ potozenia prob-
ki wzgledem wiazki (sterowanie automatyczne). Swiatlo rozproszone w probee zbie-
rane jest przez kolimator (S,) i kierowane na kostke swiattodzielaca (KS) rozdzielaja-
ca dwie sktadowe polaryzacyjne. Sktadowe te rejestrowane sg w postaci map rozktadu
natg¢zenia $wiatta rozproszonego przez dwie monochromatyczne kamery CCD (CCD1,
CCD2) i uktadow optycznych sktadajacych si¢ z soczewek S; 1 Sy.

ZASILACZ
LASERA

__________________________________________________________________________________

KOMPUTER

KARTA SILNIKOW SYNC
Silnik 4 MATROX B |——

Silnik3 K2 oo N
KARTA SILNIKOW R KARTA
Silnik 2 IEEE 488

L1 | HP8IS3A 70
Silnik 1 K1

Rys. 20. Schemat blokowy systemu pomiarowego do rejestracji charakterystyk polaryzacyjnych
$wiatla rozproszonego w materiatach kompozytowych
Fig. 20. Block diagram of light scattered in composite materials polarization components
registration system

Catly uktad umieszczony zostal na ptycie granitowej umieszczonej na stole optycz-
nym o zawieszeniu pneumatycznym. Takie rozwigzanie zapewnito ograniczenie za-
ktécen wywolywanych niepozadanymi drganiami podtoza. Catoscia zarzadza odpo-
wiednie oprogramowanie sterujgce poszczegdlnymi elementami toru, umozliwiajace
rowniez analiz¢ uzyskanych wynikow.

Budowa toru pomiarowego obejmuje tor optyczny, uktad akwizycji 1 przetwarza-
nia danych oraz oprogramowanie sterujace.
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4.2. TOR OPTYCZNY

Laser

W uktadzie jako zrodlo $wiatta zastosowano laser HeNe 117A firmy Spectra-Physics
o dlugosci emitowanej fali 632,8 nm, mocy okoto 1,5 mW i $rednicy wiazki
0,5 mm. Laser zasilany jest ze specjalnego zasilacza i moze by¢ stabilizowany pod
wzgledem czestotliwosci lub natezenia. W przeprowadzonych badaniach wigksze zna-
czenie miala stabilizacja natgzenia. Laser umieszczono na plycie granitowej w specjal-
nym uchwycie umozliwiajacym precyzyjna regulacje kierunku emitowanej wiazki.

Filtr ostabiajacy

Poniewaz zasilacz lasera nie umozliwia regulacji nat¢zenia emitowanej wigzki, za-
stosowano zestaw ptytek ostabiajacych o réznych wspotczynnikach ostabienia
umieszczonych na stoliku przesuwnym sterowanym silnikiem krokowym. Zestaw
plytek zapewnit szeSciopoziomowg regulacje natgzenia wigzki. Regulacja natezenia
lasera umozliwiata uniknigcie efektu nasycenia zastosowanych przetwornikow CCD
przy efektywnym wykorzystaniu dynamiki sygnatu.

Polaryzator

Zastosowany polaryzator liniowy umieszczony w uchwycie obrotowym sterowa-
nym silnikiem krokowym zmienial polaryzacj¢ wigzki padajacej od fali TM (polary-
zacja rownolegla) do fali TE (polaryzacja prostopadta). Zastosowany silnik krokowy
1 opracowane oprogramowanie umozliwialy zmiane kata polaryzacji z krokiem 1°.

Soczewka ogniskujaca

Soczewka ogniskujaca umieszczona przed probka ma za zadanie zogniskowanie
wigzki w probece. Taki zabieg zwicksza rejestrowane efekty rozproszeniowe, ktore
mozna byto zaobserwowac¢ w obszarze o mniejszej powierzchni. Soczewka ogniskuja-
ca umieszczona zostata na zestawie trzech stolikow przesuwnych, umozliwiajacych jej
precyzyjne ustawienie w torze pomiarowym ($§ruby mikrometryczne). Jako soczewki
ogniskujacej zastosowano obiektywy mikroskopowe o r6znych ogniskowych.

Uchwyt prébki

Badana probka materialu kompozytowego umieszczana byla w specjalnym
uchwycie. Konstrukcja uchwytu zapewniala regulacje potozenia probki wzgledem
padajacej wiazki. Mozliwe bylo zatem przesuwanie probki poziomo w plaszczyznie
prostopadtej do padajacej wiazki (silnik krokowy — rozdzielczo$¢ 2,5 pm), obrot
probki wzgledem osi optycznej uktadu pomiarowego (regulacja reczna — rozdzielczo$é
1°) oraz pochylanie probki w ptaszczyznie rownolegtej do ptaszczyzny padania, tj.
obrot wzgledem osi prostopadtej do osi optycznej toru pomiarowego (silnik krokowy
— rozdzielczo$¢ 1°). Ponadto, dzigki zastosowaniu pionowego stolika przesuwnego,
mozliwe bylo rowniez przesuwanie probki w osi pionowej (Sruba mikrometryczna
rozdzielczos¢ 0,01 mm).
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Soczewka zbierajaca

Zadaniem soczewki zbierajacej (kolimatora) jest rejestrowanie $wiata rozproszonego
z badanego obszaru probki. Parametry kolimatora, wraz z parametrami soczewek ogni-
skujacych dla kamer CCD, decyduja o powigkszeniu rejestrowanego obrazu, co wpltywa
na rozdzielczo$¢ analizy materiatu. Kolimator umieszczony zostat na zestawie trzech sto-
likow przesuwnych regulowanych $rubami mikrometrycznymi (rozdzielczo$¢ ustawienia
0.01mm) zapewniajacym jego precyzyjne ustawienie w trzech plaszczyznach.

Kostka Swiatlodzielaca

Kostka $wiattodzielaca rozdziela sktadowe polaryzacyjne $wiatla rozproszonego.
Kostka zostata umieszczona w specjalnym uchwycie na precie w kolumnie zapewnia-
jacym jej precyzyjne ustawienie.

Soczewki ogniskujace dla CCD

Soczewki ogniskujace rzutuja rejestrowany przez kolimator obraz §wiatta rozpro-
szonego na przetworniki CCD kamer telewizyjnych. Umieszczone zostaty na zesta-
wach trzech stolikow przesuwnych, zapewniajacych ich precyzyjne pozycjonowanie
W torze optycznym.

Kamery CCD

Do rejestracji obrazoéw $wiatla rozproszonego zastosowano dwie monochromatyczne
kamery CCD. Kamery te charakteryzuja si¢ dobrymi parametrami elektrycznymi (odstep
sygnal/ szum — ponad 56dB) i zapewniajg rejestracje obrazu w rozdzielczosci 768 x 576
punktéw i 256 poziomami natezenia (8 bitow). Kamery potaczone sg z karta przechwytu-
jaca przez wejscie RGB. Kamere rejestrujaca sktadowa polaryzacyjng rownolegla (TM)
podtaczono do wejscia R, natomiast kamere rejestrujaca sktadowa polaryzacyjng prosto-
padta (TE) podtaczono do wejscia G. Kamery sa ponadto zewnetrznie zsynchronizowane
ze soba, co gwarantuje jednoczesna rejestracj¢ obu sktadowych polaryzacyjnych.

4.3. UKELAD AKWIZYCJI I PRZETWARZANIA DANYCH

W sktad uktadu akwizycji 1 przetwarzania danych wchodza system komputerowy,
karta przechwytujaca obraz z kamer CCD, karty sterownikow silnikow krokowych
oraz miernik mocy optyczne;j.

System komputerowy

System komputerowy stanowi komputer PC Pentium II 300MHz, HDD 4.3GB
wraz z odpowiednimi kartami rozszerzen. Zadaniem systemu jest kontrola procesu
pomiarowego oraz analiza i archiwizacja danych pomiarowych.

Karta przechwytujgca obraz z kamer CCD

Zastosowano kartg¢ firmy MATROX METEOR RGB - karta umozliwia synchro-
niczng rejestracje obrazu z obu kamer dzigki podtaczeniu ich do wejs¢ RGB. W ten
sposob mozliwy jest zapis wynikéw z obu kamer do jednego pliku, przy czym skta-
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dowa polaryzacyjna rownolegla (TM) odpowiada sktadowej R, natomiast sktadowa
polaryzacyjna prostopadta (TE) odpowiada sktadowej G. Takie rozwigzanie eliminuje
zaklocenia zwigzane z ewentualnym op6znieniem rejestracji obrazu z poszczeg6élnych
kamer oraz ulatwia archiwizacj¢ i analiz¢ wynikow.

Karta sterujaca silnikami krokowymi

Karty pracujg jako karty rozszerzen do komputera. Zastosowano dwie karty tego
typu (K1, K2). Kazda z nich umozliwia sterowanie dwoma silnikami krokowymi
w trybie pelnokrokowym i pétkrokowym. Zapewnito to mozliwos$¢ sterowania natgze-
niem wigzki padajacej (O), zmiane jej polaryzacji (P) oraz kontrole potozenia probki
wzgledem wigzki (K).

Miernik mocy optycznej

Wykorzystano Lightwave Multimeter 8153A firmy Hewlet-Packard. Dzigki zasto-
sowaniu karty interfejsu IEEE-488.2 (karta HPIB) mozliwa stata si¢ kontrola nateze-
nia wigzki padajacej w roznych punktach toru pomiarowego.

4.4. OPROGRAMOWANIE STERUJACE

W sktad oprogramowania toru pomiarowego wchodzi program System.exe oraz ze-
staw skryptow w jezyku MATLAB.

Program system.exe

Program napisany zostal w jezyku C++ dla srodowiska Windows 95/98. Jego zada-
niem jest zapewnienie sterowania poszczegdlnymi elementami toru pomiarowego, tj.
nat¢zeniem wigzki padajacej z lasera, polaryzacja tej wiazki oraz potozeniem probki
wzgledem wiazki (przesunigcie i pochylenie). Program ten umozliwia réwniez obshuge
akwizycji obrazéw rozktadow natezenia Swiatlta rozproszonego rejestrowanych przez
dwie kamery CCD dla dwoch sktadowych polaryzacyjnych. Mozliwe jest zatem m.in.
zapisanie zarejestrowanych obrazéw do plikéw typu .BMP w celu pdzniejszej obrobki.

Zestaw skryptow dla sSrodowiska MATLAB

Zestaw skryptow dla srodowiska MATLAB przeznaczony jest do obrobki wyni-

kéw pomiarow uzyskanych za pomoca programu System.exe. Skrypty umozliwiajg:

e zamiang pliku typu * BMP zawierajacego obrazy §wiatla rozproszonego na war-
tosci natezenia sktadowych polaryzacyjnych, ktore zapisywane sa w formie tabel
zawierajacych wspotrzedne punktu i jego natezenie,

e climinacj¢ punktow o natezeniu ponizej poziomu szumu oraz powyzej poziomu
nasycenia,

e selekcje punktow z zadanych przedziatdéw natezenia,

e realizacje metod analizy potozenia i koncentracji wtokien w materiale kompo-
zytowym na podstawie zarejestrowanych map rozproszenia opisanych w roz-
dziale 3,

¢ wizualizacj¢ uzyskanych wynikow.
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5. WYNIKI POMIAROW

Ponizej przedstawiono przyktadowe obrazy rozktadu nat¢zenia Swiatta rozproszo-
nego zarejestrowane przez przedstawiony system pomiarowy oraz przyktady wizuali-
zacji 1 analizy wynikow pomiaru. Rozne aspekty zwigzane z symulacjami, budowg
systemu pomiarowego oraz wynikami mozna znalez¢ w [21-24, 46, 59, 61].

5.1. PRZYKLADOWE MAPY ROZPROSZENIA

Na rysunku 21a przedstawiono obraz rozktadu natezenia $§wiatta rozproszonego za-
rejestrowanego przez kamery CCD dla obu sktadowych polaryzacyjnych w przypadku
probki jednowarstwowej (tzn. widkna sg w niej ulozone w jednym kierunku — sa
wzajemnie rownolegle). Na rysunku 21b pokazano wizualizacj¢ rozktadu natgzenia
$wiatta dla jednej ze sktadowych polaryzacyjnych (TM) zapisanej w pliku graficznym.
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Rys. 21. Przyktady wizualizacji dla probki jednowarstwowej: a) obraz z kamer CCD,
b) wizualizacja rozktadu natezenia $wiatta rozproszonego — sktadowa TM,
¢) uzyteczne punkty pomiarowe, d) wybrane punkty pomiarowe LSMPS
Fig. 21. Example of visualization for one-layer sample: a) image from CCD cameras, b) visualization
of scattered light intensity distribution for TM polarization component, ¢) measurement points
d) measurement points selected with LSMPS
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Potozenie wybranych punktow pomiarowych z zakresu uzytecznego, tj. powyzej po-
ziomu szumow (nate¢zenie > 25) i ponizej poziomu nasycenia (nat¢zenie < 240) dla tej
sktadowe] przedstawione zostatlo na rysunku 21c. Na rysunku 21d przedstawiono
z kolei wyselekcjonowane z uzyciem metody LSMPS punkty pomiarowe, na podsta-
wie ktorych wyznacza si¢ najlepiej dopasowang elipsg.
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Rys. 22. Przyktad rejestracji dla probki dwuwarstwowej: a) obraz rozproszenia z kamery CCD,
b) wizualizacja rozktadu nat¢zenia $wiatla rozproszonego — sktadowa TM
Fig. 22. Example of recorded image for two-layer sample: a) image of scattering from CCD,
b) visualization of scattered light intensity distribution for TM polarization component

Na rysunku 22 zaprezentowano obraz zarejestrowany przez kamery CCD oraz ma-
pe rozkladu natgzenia $wiatta rozproszonego dla probki dwuwarstwowej, w ktorej
w jednej warstwie wldkna utozone sg w kierunku 9= 0°, @= 0°, natomiast w drugiej
9=90°, @=0°. Stosunek grubosci warstw wynosi 1.

5.2. PROBKA JEDNOWARSTWOWA

Przedmiotem badan byly probki jednowarstwowe o réznej koncentracji objeto-
sciowej (5—40%) i1 orientacji widkien. Przykltadowa probke jednowarstwowa typu
L przedstawiono na rysunku 23. Na rysunku zaznaczono punkty pomiarowe 1, ..., 9
oraz orientacyjny kierunek utozenia widkien w probee. Grubosé probki wynosi 5 mm.

Na zamieszczonych wykresach przedstawiono wyniki badan przeprowadzonych
z wykorzystaniem opisanej metody okreslania potozenia i koncentracji widkien
w materiale kompozytowym.

Potozenie elipsy jest zalezne od potozenia wtokien w probee (rys. 24a). O§ wielka
elipsy jest prostopadta do osi symetrii wtdkien. Warto zauwazy¢, ze zmiany polozenia
wlokien (w plaszczyznie prostopadtej do wigzki o$wietlajacej) bez zmiany koncentra-
cji nie wpltywaja na eliptycznos¢ elipsy (rys. 24b). Widoczne odchylenia eliptycznosci
sa wynikiem lokalnych zaburzen potozenia wlokien.
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Istnieje natomiast silna zalezno$¢ eliptycznosci znalezionej elipsy od koncentracji
wiokien, ktora jednak nie moze by¢ wykorzystana w przypadku duzych wartosci kon-
centracji, ze wzgledu na jej wykladniczy charakter (rys. 25a). Wykorzystujac jednak
procedure LSMPSG, mozna znalez¢ korzystng zalezno$¢ wyznaczonego parametru
o od koncentracji (rys. 26a), przy czym parametr o nie zalezy od potozenia widkien,
a jedynie od ich koncentracji (rys. 26b). Mozna tez zauwazy¢, ze eliptyczno$¢ znale-
zionej elipsy nie zalezy od potozenia wiokien (gdy sa one wzajemnie réwnolegle),
a widoczne odchylenia wynikaja z lokalnych zmian koncentracji wiokien (rys. 25b).
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Rys. 23. Jednowarstwowa probka materiatu kompozytowego L
Fig. 23. One-layer sample of composite material L
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Rys. 24. Analiza LSMPS dla wszystkich punktow pomiarowych:
a) kat potozenia znalezionej elipsy w funkcji utozenia witokien,
b) eliptycznos¢ znalezionej elipsy w funkcji utozenia widkien
Fig. 24. LSMPS analysis for all measurement points:

a) ellipse orientation versus fibre orientation,

b) ellipticity of fitted ellipse versus fibre orientation
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Rys. 25. Analiza LSMPS dla wszystkich punktow pomiarowych: a) eliptycznos$¢ znalezione;j
elipsy w funkcji koncentracji objetosciowej wiokien, b) potozenie znalezionej elipsy
w funkcji koncentracji objetosciowej wlokien
Fig. 25. LSMPS analysis for all measurement points: a) ellipticity of fitted ellipse versus volume
concentration of fibres b) ellipse orientation versus volume concentration of fibres
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Rys. 26. Analiza LSMPSG dla wszystkich punktéw pomiarowych:
a) parametr o znalezionej gaussoidy w funkcji koncentracji objetosciowej wiokien,
b) parametr o znalezionej gaussoidy w funkcji utozenia wiokien
Fig. 26. LSMPSG analysis for all measurement points:
a) parameter o of fitted gaussoide versus volume concentration of fibres,
b) parameter o of fitted gaussoide versus fibres arrangement

5.3. PROBKA WIELOWARSTWOWA

Badaniom poddano réwniez probki wielowarstwowe. Mozliwa jest rowniez anali-

za probek dwuwarstwowych o predefiniowanych kierunkach utozenia widkien w da-
nej warstwie w celu wyznaczenia stosunku grubo$ci warstw. Analizuje si¢ w tym celu
stosunek eliptycznosci elips znalezionych na podstawie rozkladu nat¢zenia $wiatla
rozproszonego przez poszczegdlne warstwy (rys. 19).
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Na rysunku 27 przedstawiono probke dziesieciowarstwowa. W probee tej wyrdz-
ni¢ mozna obszary o r6znym stosunku liczby (grubos$ci) warstw zawierajacych wtokna
utozone w danym kierunku (w ptaszczyznie probki, tj. prostopadtej do kierunku wigz-
ki padajacej). Oznaczona na rysunku strefa 1v9h oznacza jedng warstwe wtokien uto-
zonych ,,pionowo” (4= 0°, @= 0°) i 9 warstw wildkien utozonych ,,poziomo”, 9=
90°, @= 0° (ozn. na rys. 11). Probke taka mozemy tez rozpatrywac jako dwuwar-
stwowa o roznym stosunku grubosci warstw. Koncentracja objetosciowa wiokien
w probee wynosita 30%.

Zalezno$¢ stosunku eliptycznosci znalezionych elips w funkcji stosunku grubosci
warstwy wiokien (&= 0°, @= 0°) do warstwy wtokien (3= 90°, @ = 0°) wyznaczona
za pomoca metody LSMPS przedstawiona jest na rysunku 28a.

1o | e -
V| avh
5v5h
6vah |7 3n
1 y
80 svan |

laser

i‘

D wiokna pionowe (9=0°, @=0°)
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Rys. 27. Wielowarstwowa probka materialu kompozytowego VE-10L o koncentracji wiokien 30%
i r6znym stosunku liczby warstw zawierajacych wtokna wzajemnie rownolegte
Fig. 27. Sample of two-layer composite material VE-10L. Volume fiber concentration 30%
with different thickness ratio for layers with the fibers parallel each to other

Z uzyciem przedstawionej metody mozliwa jest rowniez detekcja granicy obsza-
réow o réznym stosunku grubo$ci warstw widkien. Przyktad takiej analizy przedsta-
wiono na rysunku 28b; przedstawiono stosunek eliptycznos$ci znalezionych elips dla
punktéw pomiarowych rozmieszczonych przy przejsciu ze strefy 5v5h do strefy 6v4h
probki VE-10L, czyli przy 10% wzglednej zmianie grubo$ci warstw. Na uwagg zashu-
guje mozliwos¢ detekcji granicy pomigdzy strefami z rozdzielczo$cia ponizej milime-
tra.
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Rys. 28. Analiza LSMPS dla probki VE-10L o réznym stosunku grubosci warstw:
a) stosunek eliptycznosci znalezionych elips, b) stosunek eliptycznos$ci znalezionych elips
dla punktéw pomiarowych na granicy obszaréw 5vSh i 6v4h
Fig. 28. LSMPS analysis for VE-10L sample for different thickness ratio: a) ellipticity ratio
of fitted ellipses, b) ellipticity ratio of fitted ellipses for measurement points of S5v5h/6v4h zone

6. PODSUMOWANIE

Realizacje projektu rozpoczeto od opracowania modelu zjawiska rozproszenia
swiatta w materiale kompozytowym. Pierwszym krokiem bylo opracowanie modelu
rozproszenia fali ptaskiej na pojedynczym nieskonczenie dlugim cylindrze, ktory re-
prezentowat jedno widkno w materiale kompozytowym. Stworzono model, ktory
uwzglednia zaréwno charakter fali ptaskiej (dtugos$c¢ fali, stan polaryzacji), jak row-
niez parametry czgstki (cylindra), takie jak wielko$¢ ($rednica cylindra), materiat
(wzgledny wspodtczynnik zatamania cylindra i o$rodka) oraz potozenie czastki wzgle-
dem wiazki oswietlajacej. Parametrami wyj$ciowymi modelu byty charakterystyki
polaryzacyjne $wiatta rozproszonego (natgzenie sktadowych polaryzacyjnych $wiatta
rozproszonego w funkcji kata rozproszenia).

Pomimo do$¢ duzego uproszczenia zjawiska, model ten dostarczyt w trakcie sy-
mulacji wiele istotnych informacji na temat charakteru badanego zjawiska, co umoz-
liwito opracowanie wstepnych zatozen dotyczacych metody okre§lania potozenia
wlokna wzgledem wiazki padajace;j.

Kolejnym krokiem bylo opracowanie modelu uwzgledniajacego ksztatt wiazki
o$wietlajacej cylinder. W modelu tym przyj¢to, Ze natezenie w przekroju poprzecznym
wigzki o$wietlajacej ma charakter rozktadu normalnego. Taki zabieg umozliwit zasy-
mulowanie zarowno przypadku opisanego poprzednim modelem (gdy $rednica wigzki
byta znacznie wigksza od rozpatrywanej czastki — cylindra), jak i przypadek w ktorym
potozenie cylindra w wigzce miato wplyw na rozktady natezenia $wiatla rozproszonego.
Analiza przeprowadzonych badan symulacyjnych potwierdzila potencjalng mozliwo$¢
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identyfikacji polozenia czastek w wigzce z zachowaniem warunku, w ktérym badana
czastka jest znacznie wigksza od oswietlajacej ja wigzki. W praktyce jednak nie znalazto
to zastosowania w przypadku materiatow kompozytowych, ze wzgledu na znaczne
efekty usredniajace zwiazane ze zjawiskiem rozproszenia wielokrotnego.

Ostatnim krokiem w realizacji czgsci teoretycznej projektu byto opracowanie kom-
pleksowego modelu rozproszenia §wiatta w materiale kompozytowym. Model ten, obok
parametréw okreslajacych charakter osrodka dyspersyjnego i fali padajacej (tak jak byto
to na przyktad w poprzednich modelach), uwzglednia réwniez pelng geometri¢ zjawi-
ska, czyli zarowno wielkosci i polozenia zrodia, probki materiatu i detektora, jak row-
niez koncentracj¢ czastek w materiale, a nawet nierownomierno$¢ roztozenia widkien
w kompozycie (odchylenia widkien od pewnego gltownego kierunku ich ulozenia
w obrebie jednego osrodka dyspersyjnego). Model ten, oparty na statystycznej metodzie
Monte Carlo umozliwit peklniejszy opis zjawiska i dostarczyt bardzo wartosciowych
informacji na temat zjawiska, ktore wykorzystane zostaty do opracowania metody okre-
slania potozenia i koncentracji widkien w materiatach kompozytowych.

Opracowana metoda oparta jest na analizie ksztaltu przestrzennego rozktadu nate-
zenia $wiatla rozproszonego rejestrowanego przez detektor umieszczony za probka.

Badania symulacyjne wykazaty, ze rozktad §wiatla rozpraszanego przez kompozyt
przyjmuje ksztalt owalny zblizony do elipsy, ktérej parametry, takie jak polozenie
i eliptycznos¢, zaleza od potozenia i koncentracji widkien. Kierunek wielkiej osi byt
prostopadty do gléwnego kierunku ulozenia wiokien. Ksztalt elipsy skorelowany byt
natomiast z potozeniem wtokien i ich koncentracja. W przypadku niewielkich kon-
centracji eliptyczno$¢ przyjmowata wicksze wartosci i malata wraz ze wzrostem kon-
centracji, co wynikalo z nasilenia si¢ zjawiska rozproszenia wielokrotnego. Wyniki
badan symulacyjnych znalazty potwierdzenie w praktycznych pomiarach.

Poszukiwanie elipsy, ktora najpelniej odzwierciedlataby ksztalt rozktadu prostymi
metodami algebraicznymi (metoda najmniejszych kwadratow) nie dato oczekiwanych
rezultatow, dlatego opracowano specjalne procedury selekcji punktéw pomiarowych
z wykorzystaniem rozktadu normalnego. Uzyskano w ten sposob bardziej stabilne
wyniki, a tym samym silniejsza korelacj¢ z badanymi parametrami. Ponadto opraco-
wano procedury aproksymacji rozktadu natezenia na osi wielkiej znalezionej elipsy
rozktadem normalnym (parametr o), w celu poprawy niekorzystnej, silnie wyktadni-
czej zalezno$ci eliptycznosci od koncentracji wtokien. Opracowana metoda, dzigki
stworzonym procedurom podziatu punktow pomiarowych, nadaje si¢ réwniez do
okreslania stosunku grubosci dwdch warstw kompozytu zawierajacych witokna utozo-
ne wzajemnie prostopadle w plaszczyznie probki.

W wyniku przeprowadzonych prac konstrukcyjno-eksperymentalnych, na podsta-
wie wynikow badan symulacyjnych, zbudowano eksperymentalny system pomiarowy
do rejestracji charakterystyk polaryzacyjnych §wiatta rozproszonego w kompozytach.
Pomiary probek materialow kompozytowych zawierajacych wiokna wykazaty zgod-
nos$¢ z wynikami badan symulacyjnych oraz przydatno$¢ opracowanej metody.
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APPLICATION POLARISATION CHARACTERISTICS OF SCATTERED LIGHT
TO DISPERSE MEDIA STUDY — COMPOSITE MATERIALS

Non-invasive optical method for determination of arrangement and concentration of fibres in compo-
site materials has been presented. The models of single and multiple light scattering on infinite cylinder
has been presented. The experimental system enables registration of dispersed light maps which serve for
determination of fibre arrangement and concentration. A He-Ne laser has been used as a light source
whereas the polarization components of dispersed light are recorded with the use of a suitable optical
system and two CCD cameras.
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Z WYKORZYSTANIEM SWIATEA LASEROWEGO

W niniejszej pracy przedstawiono przeglad obecnie stosowanych metod laserowego pomiaru
srednicy widkna optycznego w procesie produkcji. We wstepie omowiono podstawowe zagadnienia
zwiazane z budowa i technologia produkcji wlokien optycznych. Szczegdlna uwage zwrdcono na
roznorodnos$¢ i ztozono§¢ $wiattowodowych struktur optycznych. Przedstawiono réwniez wybrane
teorie rozproszenia §wiatta majace zastosowanie w modelowaniu rozproszenia $wiatta na widknie
optycznym.

1. WPROWADZENIE

Termin wiokna optyczne utozsamiany jest z wtoknami $wiattowodowymi, ktore
W postaci torow $wiattowodowych wykorzystywane sg do przesytania informacji,
ktorej nosnikiem jest fala Swietlna. Najbardziej powszechnym obszarem zastosowan
swiattowodow sa systemy telekomunikacyjne. Staty postep w produkcji niskostrat-
nych, liniowych, izotropowych i skompensowanych dyspersyjnie materialow opto-
elektronicznych umozliwia wytwarzanie $§wiattowodow telekomunikacyjnych coraz
nowszej generacji. Wtokna §wiattowodowe stosowane sg rowniez w obszarach innych
niz telekomunikacja. Sg to swiatlowody specjalne, nazywane rowniez ksztattowanymi
[55, 56], przeznaczone do transmisji sygnalow na nieduze odleglo$ci. Niektore obsza-
ry ich zastosowan, to: czujniki $wiattowodowe wielkosci elektrycznych i nielelek-
trycznych [19], czujniki biomedyczne [42], fotoniczne systemy przetwarzania infor-
macji [54], mikroskopia [37].

* Katedra Metrologii Elektronicznej i Fotonicznej, Politechnika Wroctawska.
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Wilokna optyczne sa réwniez podstawowym budulcem materiatow kompozyto-
wych. Propozycja nazwania tego typu wiokien optycznymi jest uzasadniona, biorac
pod uwage ich wlasciwosci optyczne — wykazujg one przepuszczalno$¢ spektralng
w pasmie optycznym, a ponadto produkowane sg w podobnym procesie technologicz-
nym jak $wiattowody. W przypadku wlasciwosci optyczne, praktycznie jest wigc
przyja¢ wspolne miano dla $wiattowodoéw i1 widkien kompozytowych oraz podobne
metody analizy ich wtasciwosci fizycznych.

Na pewnym etapie produkcji wtokna optycznego zachodzi potrzeba pomiaru jego
srednicy. Informacja ta daje mozliwo$¢ wplywania, w petli sprzezenia zwrotnego, na
pewne parametry procesu w taki sposob, aby utrzymac $rednice wtokna w wymaga-
nych granicach. Bioragc pod uwage czesto ztozong nature fizykochemiczng widkna
1 przemystowe warunki pomiaru, jest to ztozone zagadnienie metrologiczne. Dla przy-
ktadu, szereg wymagan stawianych metodom pomiaru $rednicy $§wiatlowodu teleko-
munikacyjnego, o nominalnej $rednicy plaszcza 125 pm, mozna stresci¢ nastgpujaco:

e pomiar musi by¢ przeprowadzony w sposob nieinwazyjny, bez ingerencji me-
chanicznych elementéw aby struktura wtdkna nie ulegta zmianie,

e nalezy oczekiwaé, aby pomiar odbywat si¢ w czasie rzeczywistym, co pozwala
na kontrole $rednicy w petli sprzezenia zwrotnego,

e metoda pomiarowa powinna by¢ niewrazliwa na wibracje widkna,

e pomiar powinien umozliwia¢ kontrol¢ $rednicy z dokladno$cia przynajmniej
+1 pm [4].

Wedtug wiedzy autoroéw, nie ma takiego przyrzgdu pomiarowego, ktory spetniatby
wszystkie sformutowane kryteria. Na przyktad stosowana powszechnie w przemysle
telekomunikacyjnym metoda skanowania wigzka laserowa spetnia wymagania doty-
czace doktadno$ci pomiaru, ale pomiar nie odbywa si¢ w czasie rzeczywistym.

Powstaje naturalne pytanie, czy zachodzi potrzeba rozwijania metod pomiaru
i konstruowania nowych przyrzadow wobec faktu, wedlug ktoérego obecnie stosowa-
ne metody spelniajg wymagania przemystu telekomunikacyjnego. Odpowiedz na to
pytanie jest twierdzaca, bioragc pod uwage staty rozwdj techniki §wiattowodowe;j,
stawiajacej coraz wigksze wyzwania. Barton 1 in. [4] wskazuja na dwa kluczowe
zagadnienia:

e Nierozwigzanym dotychczas problemem jest pomiar $rednicy rdzenia $wiatto-
wodu w procesie produkcji. Zmiany $rednicy rdzenia mogg na przyktad wptywac na
nieliniowe wlasciwosci wtokna, co ma istotne znaczenie dla takich zjawisk, jak mie-
szanie czterofalowe FWM (Four Wave Mixing) [22].

e Pomiar powinien umozliwia¢ kontrole §rednicy z doktadnoscig znacznie lepsza
niz obecny standard £ 1 um. Precyzyjnie kontrolowana $rednica jest istotna, na przy-
ktad, ze wzgledu na prawidlowe dzialanie $wiattowodowych siatek dyfrakcyjnych
Bragga [16]. Niewielka tolerancja $rednicy jest takze kluczowym parametrem decy-
dujacym o jakosci sprzgzenia wiokien swiattowodowych w systemach matryc typu
V-Groove [32].
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Mozna rowniez wskaza¢ inne kierunki rozwoju technik pomiarowych. Wraz
z nastaniem ery $wiattowodow z krysztatow fotonicznych PCF (Photonic Crystal
Fibres), ktore maja nierzadko bardzo skomplikowang strukture refrakcyjng, po-
wstal problem monitorowania tej struktury i wychwytywania ewentualnych nie-
jednorodnosci na etapie produkcji. Ponadto Onofri i in. [46] zauwazaja potrzebe
doskonalenia technik pomiaru $rednicy widkien stosowanych w materiatach kom-
pozytowych. W tej gatezi przemystu wykorzystywane sg przewaznie techniki labo-
ratoryjne (off-line), a narzedzia pomiaru $rednicy w czasie rzeczywistym nie sg
wystarczajaco precyzyjne.

Szczegodlng role wsrdd technik pomiaru §rednicy wiokna w procesie produkcyjnym
petnia te, ktore wykorzystuja $wiatlo lasera jako narzedzie poznawcze. Zainteresowa-
nie tego typu technikami wynika z nastgpujacych faktow [43]:

e laserowe metody optyczne umozliwiaja nieinwazyjny pomiar wiasciwosci bada-
nego obiektu,

e s3 to metody o duzej czutosci i selektywnosci,

e umozliwiajg prowadzenie pomiarow in situ.

2. KLASYFIKACJA I BUDOWA WLOKIEN OPTYCZNYCH

2.1. SWIATLOWODY TRANSMISYINE

Swiattowody stosowane w telekomunikacji optycznej projektowane sa pod ka-
tem przenoszenia fali $§wietlnej na mozliwie duze odleglosci z niewielkim tlumie-
niem i bardzo malymi znieksztalceniami. Struktura §wiatlowodu telekomunikacyj-
nego ma postaé witokna o symetrii osiowej, ztozonego z rdzenia, o statym lub
zmiennym wspotczynniku zatamania, oraz ptaszcza o mniejszym wspotczynniku
zatamania niz rdzen. Podstawowy surowiec, stluzacy do ich wytwarzania, to krze-
mionka (Si0,), ktéra jest odpowiednio domieszkowana w celu podwyzszenia wspot-
czynnika zatamania (Ge, P) lub obnizenia (B, F), tak aby swiattowd6d mogt przewo-
dzi¢ swiatlo [13].

Relatywnie nowym medium transmisyjnym sg swiattowody POF (Plastic Optical
Fibre) wykonywane z polimerow. Majg one podobng strukture¢ jak $wiattowody
telekomunikacyjne, ztozong z rdzenia i ptaszcza. Znaczne zainteresowanie $wiatto-
wodami polimerowymi wynika przede wszystkim z duzej apertury numerycznej
i powierzchni czynnej rdzenia, co wptywa na tatwo$¢ sprzegania ze zréodlem pro-
mieniowania i detektorem, wigkszej wytrzymatosci mechanicznej, w porownaniu ze
$wiattowodami krzemionkowymi, oraz niskich kosztow produkcji. Stabg strong
swiattowodoéw polimerowych jest mata odpornos¢ termiczna i wciaz znaczne thu-
mienie, ograniczajace nieco ich zastosowania; chociaz nalezy zaznaczy¢, ze i na tym
polu zanotowano ostatnio wyrazny postgp, otrzymujac S$wiattowod wykonany
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z amorficznego polimeru CYTOP, wykazujacy ttumienie okoto 16 dB/km przy diu-
gosci fali 1310 nm [2]. Wystepuja takze rozwigzania hybrydowe w postaci $wiatto-
wodoéw PCS (Polymer-Clad Silica) o krzemionkowym rdzeniu, powleczonym two-
rzywem sztucznym o nizszym od rdzenia wspotczynniku zatamania.

Dla propagacji fali elektromagnetycznej, wyrdzniane sa dwa rodzaje $wiatlo-
wodow transmisyjnych: jednomodowe i wielomodowe. O liczbie propagowanych
modow decyduja — $rednica §wiatlowodu oraz jego profil refrakcyjny [41].

2.1.1. PROFILE REFRAKCYJNE

Rozklad wspolczynnika zalamania wzdtuz promienia §wiattowodu moze by¢ badz
skokowy badz gradientowy. Swiattowody o skokowym profilu refrakcyjnym charakte-
ryzujg si¢ stata wartoscig wspotczynnika zatamania w calym przekroju rdzenia. War-
to$¢ ta maleje skokowo na granicy rdzen plaszcz. W $wiattowodach gradientowych
radialny profil wspotczynnika zatamania jest w przyblizeniu opisywany wedtug naste-

pujacych réwnan [38]:
A2
n(r)znr{l—2A(£j j ; r<a, (D)
a

n(r)=n,(1-20)"*=n,; r>a )

gdzie: n,o — jest wspotczynnikiem zalamania w osi Swiatlowodu (» = 0), n, — wspot-
czynnikiem zalamania plaszcza, o — wspotczynnikiem ksztattu profilu refrakcyjnego,
a — promieniem rdzenia, oraz » — wspotrzedng radialng. Wspotczynnik A jest wzgledng
ro6znicg wspotczynnikéw zatamania rdzenia i ptaszcza:

2 _ 2
n,,—n

A= £ 3)
2ny,

Wspoétczynnik zatamania $wiattowodow gradientowych jest wiec najwigkszy w osi
rdzenia 1 maleje w kierunku plaszcza wedtug zaleznos$ci (1). Radialne ksztaltowanie
wspotczynnika zalamania ma na celu zminimalizowanie dyspersji miedzymodowe;j.
Osigga si¢ to przez zmian¢ parametru « za pomoca doboru sktadu domieszek rdze-
nia $wiatlowodu [13]. Okazuje si¢, ze optymalne warunki propagacji uzyskuje si¢
dla profilu zblizonego do paraboli (¢ = 2), przy czym ksztalt tej paraboli jest nieco
odmienny dla §wiattowodow krzemionkowych i polimerowych [18]. Zatozony profil
otrzymywany jest na etapie syntezy preformy z krzemionki [13] badz polimeru [29],
z ktérej wyciagane jest w dalszym etapie widkno.
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2.1.2. NIEDOSKONALOSCI GEOMETRYCZNE

Rzeczywista struktura geometryczna $§wiatlowodu rozni sie od konstrukcji mode-
lowej, osiowo-symetrycznej. Oprocz tolerancji wymiaréw rdzenia i ptaszcza, produ-
cenci $wiattowodow podajg w katalogach trzy parametry wyrazajace niedoskonatosci
geometryczne: wspotosiowos$¢ rdzenia i plaszcza, eliptyczno$¢ rdzenia (nie dotyczy
swiattowoddéw jednomodowych) oraz eliptyczno$¢ ptaszcza (rys. 1).

Wspodtosiowos¢ rdzenia i plaszcza d, definiowana jest jako radialne przesunigcie
osi symetrii rdzenia wzgledem osi plaszcza. Wartosci typowe sa nastepujace: krze-
mionkowe $wiattowody jednomodowe (Corning): d, < 0,5 um, wielomodowe (Cor-
ning): d, < 3 um, polimerowe $wiattowody wielomodowe (Chromis fiberoptics):
d, <5 pm.

Eliptycznos¢ rdzenia oraz eliptyczno$¢ ptaszcza obliczana jest na podstawie wzoru

NC=(1—MJ-IOO (%), 4
gdzie: diin 1 dmax 53 dtugos$ciami osi elipsy rdzenia lub ptaszcza w przekroju poprzecz-
nym witdkna. Eliptycznos¢ rdzenia standardowego, krzemionkowego s$wiattowodu

wielomodowego (Corning) jest mniejsza od 6%, natomiast plaszcza — mniejsza od
2%.

b) c)

1Y d
NN

oy

Rys. 1. Niedoskonatosci geometryczne $wiattowoddw:
a) wspotosiowos¢ rdzenia i ptaszcza, b) eliptyczno$é rdzenia, ¢) eliptyczno$é ptaszcza
Fig. 1. Geometrical imperfections of optical fibres:
a) core-clad concentricity, b) core ellipticity, ¢) cladding non-circularity

2.1.3. STANDARDOWE SWIATEOWODY TRANSMISYJNE

Réznorodnosé swiattowoddw uzywanych w optotelekomunikacji jest duza (tab. 1).
Niektére parametry tych $§wiattowodow, takie jak: wymiary geometryczne, thumien-
no$¢, apertura numeryczna, sg znormalizowane. Radialny profil wspotczynnika zata-
mania jest jednak odmienny dla $wiattowodoéw produkowanych przez réznych produ-
centow.
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Tabela 1. Wybrane parametry standardowych §wiattowoddw telekomunikacyjnych
Table 1. Selected parameters of standard fibers used in telecommunications

Rodzaj wtokna Srednica rdzenia / A Zastosowania
ptaszcza [pum] [%]
Jednomodowe SIO, 8-10/125 0.3-0.7" dlugodystansowe sieci szeroko-
pasmowe / CATV
Wielomodowe SiO,, 50/ 125 120 —LAN 10GbE, VCSEL
profil gradientowy 62,5/125 —LAN, FDDI
100/ 140 — krotkodystansowe sieci LAN
Wielomodowe POF, 62,5 /250, 0.96 (CYTOP)® | — krotkodystansowe sieci LAN,
profil gradientowy 120 / 490® 0.93 (PMMA)® | podtaczenia abonenckie (Fiber
to the Home, The Last Mile)
200/ 490, 500 / 750% — polaczenia cyfrowe A/V
Wielomodowe POF, | 485-965 / 750-1000%) | 4.9 (PMMA)® | Potaczenia cyfrowe A/V, czujni-
profil skokowy 10 (PS)@ ki, motoryzacja
16 (PC)¥W

Zrodta i uwagi:

(1) —wg [36],

(2) — dla $wiattowodow firmy Corning Inc,
(3) — wg normy IEC 60793-2-40 (2006),
@ -wg[71], (5) —wg [18].

Komercyjne $wiattowody jednomodowe charakteryzuja si¢ skokowym profilem
refrakcyjnym, jednolita geometria i sa wytwarzane z krzemionki. Technologia polime-
rowych $wiattowodow jednomodowych jest stabo rozwinigta. Tylko nieliczne prace
Koike [27, 28] donosza o wytworzeniu takich wtokien.

Standardowymi, wielomodowymi widéknami optycznymi stosowanymi w budowie
wielomodowych systemow transmisji danych sa swiattowody krzemionkowe 50/125
1 62,5/125 pm o gradientowym profilu wspotczynnika zatamania. Odpowiedniki poli-
merowe znajdujg zastosowanie w przekazywaniu danych na relatywnie niewielkie
odlegtosci.

2.2. SWIATLOWODY SPECJALNE

Swiattowody specjalne sa nowa generacja wiokien szklanych lub polimerowych,
ktore stuza do przetwarzania transmitowanego sygnatu optycznego. Swiattowody takie
maja zazwyczaj bardziej skomplikowang strukture niz §wiattowody telekomunikacyj-
ne. Romaniuk [55] wymienia ponad dwadziescia réznych typow $wiattowodow spe-
cjalnych. Niektore z nich projektowane sg pod katem danego zastosowania. Wsrod
wielu rozwigzan mozna wyrozni¢ nastepujace typy Swiattowodow specjalnych:

o Swiatlowody wielordzeniowe — to wtokna z dwoma lub wiecej rdzeniami
(rys. 2a), ktore moga by¢ jednomodowe, wielomodowe lub mieszane, umieszczone we
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wspolnym plaszczu rownolegle badz spiralnie wzdtuz osi widkna, wykazuja interesu-
jace mozliwosci przetwarzania sygnalow optycznych. Najwazniejsze z nich, to: moz-
liwo$¢ wymiany mocy modowej pomigdzy rdzeniami (tunelowanie $wiatla) oraz
mozliwos¢ interferencji fal rdzeniowych w polu dalekim [13].

a) b) c)

Rys. 2. Widok powierzchni czotowych wybranych §wiattowodow specjalnych:
a) Swiattowod wielordzeniowy [13], b) $wiattowdd pierscieniowy [13], c—d) $wiattowody jednomodowe
zachowujace polaryzacj¢ z dwojtomnoscig indukowang elementami napr¢zeniowymi,
(c) oraz przez eliptyczny ksztalt ptaszcza (d) [36], e—f) Swiattowody z krysztatdw fotonicznych
z rdzeniem powietrznym o $rednicy 20,4 um, (e) [39] oraz z rdzeniem pelnym o $rednicy ok. 2 um [30]
Fig. 2. Microscope images of cross-section of selected special optical fibres:
a) multicore fibre [13], b) ring-index fibre [13], c—d) single mode, polarisation maintaining fibres
with birefringence introduced by stress-induced elements (c) and by making the core elliptical (d) [36],
e—f) photonic crystal fibres with 20.4 pm hollow core (e) [39] and 2 pum solid core [30]

e Swiatlowody o ztozonym profilu refrakcyjnym — o profilach skokowych i gra-
dientowych (typowe profile swiattowodoéw telekomunikacyjnych), schodkowe mono-
toniczne i niemonotoniczne (np. klasy W), pierScieniowe, anizotropowe etc. [56].
Ksztattowanie profilu refrakcyjnego $wiattowodu ma na celu uzyskanie widkna
o odpowiednich parametrach sygnalowych, na przyktad zar6wno o zoptymalizowane;j
dyspersji czy $rednicy pola modowego, jak tez modelowanie wrazliwos$ci $wiattowodu
na wewnetrzne i zewnetrzne oddziatywania fizyczne, takie jak mikro- i makrozgiecia
[56].

e Swiattowody dwojlomne — $wiattowody tego typu projektowane sa w taki spo-
sob, aby uzyskac duzy stopien dwodjtomnosci w dwdch wzajemnie prostopadtych kie-
runkach w przekroju poprzecznym wtokna i zminimalizowaé ta drogg wplyw przy-
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padkowych zaburzen dwojtomnosci indukowanych podczas procesu produkcyjnego.
Taki zabieg powoduje odsprzezenie dwoch ortogonalnych modéw podstawowych
dzi¢ki nadaniu im r6znych predkosci propagacji [45]. Liniowa dwojtomnos¢ $wiatlo-
wodu polaryzacyjnego wytwarzana jest w dwojaki sposob: przez zmiang ksztaltu
rdzenia lub plaszcza badz tez wbudowanie w strukture ptaszcza elementow wywoluja-
cych asymetri¢ naprezen radialnie dziatajacych na rdzen $wiattowodu (rys. 2c—d).

o Swiattowody z krysztaléw fotonicznych PCF (Photonic Crystal Fibres) — tworzo-
ne s3 z pojedynczego materiatu — krzemionki lub polimeru, a warunki propagacji $wiatta
ustalane sg przez odpowiednio ksztaltowang strukture refrakcyjng. Ma ona posta¢ upo-
rzadkowanych badz roztozonych przypadkowo, wypehionych powietrzem, otwordw
kapilarnych biegnacych wzdhuz osi §wiattowodu (rys. 2e—f). Propagacja fali $wietlnej
w takiej strukturze zalezy od rozkladu otwordw, ich $rednicy, wzajemnej odlegtosci, co
daje szeroki wachlarz ksztattowania wlasciwosci optycznych widkna [57, 26, 66]. Dwa
podstawowe rodzaje swiattowodoéw PCF, w ktorych mechanizm propagacji swiatta jest
odmienny, to $wiattowody PCF z rdzeniem pelnym i rdzeniem powietrznym, ktéry mo-
ze by¢ wypelniony specyficznym gazem [50] czy cieklym krysztatem [68].

2.3. WLOKNA STOSOWANE W MATERIALACH KOMPOZYTOWYCH

Wilbkna stosowane w materialach kompozytowych maja posta¢ krzemionkowych
nitek o §rednicy typowo od 3,8 um do okoto 25 pum [15]. Ich wlasciwosci fizykoche-
miczne zaleza od przeznaczenia materiatu kompozytowego. Komercyjnie dostepne
wlokna majg standaryzowany sktad i wlasciwosci wedlug typoszeregu, oznaczanego
duzymi literami. Dla przyktadu, litera £ — oznacza widkno o nieduzej przewodnosci
elektrycznej, S — o duzej wytrzymatosci na rozcigganie, C — wysokiej odpornosci na
dziatanie czynnikow chemicznych, M — duzym module Younga, T — duzej rezystancji
cieplnej, A — z dodatkiem pierwiastkow alkalicznych (szklo sodowo-wapniowe),
D — szkto o nieduzej przenikalno$ci elektrycznej, L — szklo otowiowe, Z — szklo cyr-
konowe. Ponad 99% wykorzystywanego surowca to szklo typu £ [15].

Wspoélczynnik zatamania widkien dla materialow kompozytowych zawiera si¢
w granicach 1,47-1,635 zmierzony dla fali o dtugosci 0,5893 pm, w tym dla szkta
typu E wynosi 1,547 [15].

3. TECHNOLOGIE FORMOWANIA WELOKIEN OPTYCZNYCH

3.1. TECHNOLOGIE WIELOETAPOWE

Wieloetapowe procesy technologiczne dedykowane sg swiattowodom, ktére musza
odznacza¢ si¢ niskim thumieniem, a takze swiattowodom, ktore majg zlozong strukture
fizyczna. Metoda ta produkowane sg przede wszystkim $wiattowody telekomunikacyjne



263

[13] oraz $wiattowody z krysztatéw fotonicznych [57]. Do najczesciej wykorzystywa-
nych technologii wieloetapowych naleza: OVD, VAD, MCVD, PCVD i PMCVD [13].
Kazda z nich sktada si¢ z dwoch zasadniczych czgsei: 1) wytworzenia preformy, ii) wy-
ciggania wtokna wraz z natozeniem powtlok zabezpieczajacych przed wptywem czynni-
kéw zewnetrznych. Ten drugi etap jest praktycznie identyczny dla wszystkich metod
produkc;ji.
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Rys. 3. Schemat procesu wyciagania $wiattowodu z preformy (oprac. na podst. [13]):

(1) — podajnik preformy, (2) — preforma, (3) — piec, (4) — mikrometr, (5, 7) — aplikatory powtok
ochronnych, (6, 8) — lampy UV, (9) — bgben odbiorczy, (10) — bgben wyciagowy, (11) — kontrola
predkosci wyciagania, (12) — pomiar $rednicy, (13) — kontrola predkosci podawania preformy
Fig. 3. Optical fibre pulling process (from [13] with modifications):

(1) — preform feed, (2) — preform, (3) — furnance, (4) — micrometer, (5, 7) — coating applicators,
(6, 8) — UV-lamps, (9) — capstan, (10) — take-up, (11) — draw speed control,

(12) — fibre diameter measurement, (13) — perform feed control
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Preforma jest odpowiednio spreparowang szklang badz polimerowa struktura, ktéra
zawiera wszystkie elementy przyszitego swiattowodu. Wilasciwosci optyczne i propor-
cje wymiarow $wiattowodu sg wlasciwie ustalane na etapie syntezy preformy. Mozli-
wa jest jednak niewielka korekta podczas wyciggania §wiattowodu.

W procesie wyciagania preforma montowana jest w podajniku przesuwajacym ja
stopniowo do pieca (rys. 3). Warto$¢ temperatury procesu wynosi okoto 2300 °C dla
domieszkowanego szkta krzemionkowego [13], natomiast dla polimerow jest duzo
nizsza i nie przekracza 350 °C [13]. Ze stopionej masy szkta, ktora w strefie podgrze-
wania tworzy tzw. szyjke, wyciagana jest nitka Swiattowodowa i w dalszej kolejnosci
nawijana na begben. Wyciagany $wiattowod pokrywany jest najczesciej $wiattoutwar-
dzalnymi, polimerowymi powlokami ochronnymi, zabezpieczajacymi przed dziata-
niem plyndéw, gazéw i urazami mechanicznymi. Pomiar §rednicy §wiattowodu wyko-
nywany jest przed natozeniem powlok ochronnych.

Jednorodno$¢ srednicy wycigganego $wiatlowodu zalezy od trzech parametrow
[13]: temperatury pieca, predkosci podawania preformy ¥, i predkosci wyciggania
Swiattowodu V.

Jednorodno$¢ srednicy $wiattowodu i stabilno$¢ procesu sg zachowane wtedy, gdy
spetnione jest kryterium [36]:

2 2
v,d:=vd?, (5)

gdzie: d, i d s3 $rednicami odpowiednio preformy i swiattowodu. Temperatura pieca
kontrolowana jest z doktadnoscig +1 °C [13]. Predkos¢ podawania preformy jest zwy-
kle utrzymywana na statym poziomie, a korekcje srednicy swiattowodu wykonuje si¢
przez zmiang predkosci wyciagania [36]. Korekcja odbywa si¢ w petli sprzezenia
zwrotnego na podstawie informacji o $rednicy $wiattowodu zmierzonej przez mikro-
metr.

Wyciggany $wiattowdd jest chtodzony przez masy otaczajacego powietrza na dro-
dze od pieca do aplikatora powtoki ochronnej. W przypadku gdy dystans ten jest nie-
wielki, chlodzenie wspomagane jest na ogo6t helem, dla zapewnienia wtasciwych wa-
runkow naktadania powloki ochronnej [36].

3.2. TECHNOLOGIE JEDNOETAPOWE

Idea formowania witokna optycznego z roztopionej masy szkta lub polimeru
w jednym etapie technologicznym jest podstawa dzialania nastepujacych metod: a)
metody tyglowej, b) wytlaczania z zamknigtego reaktora, c) wyttaczania w ciagty
sposob, d) przgdzenia.

W metodzie tyglowej wtokno optyczne ksztaltowane jest bezposrednio z roztopio-
nych mas szklanych, podgrzewanych w tyglu lub zespole tygli do temperatury okoto
1200 °C [13]. Struktura przysztego wtokna zalezy od konstrukcji zespotu tygli i skta-
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du szkiet. W dnach tygli znajduja si¢ dysze, przez ktdre nastepuje wyptyw strumienia
szkta po osiagnigciu okreslonej lepkosci. W dalszej kolejnosci, wykonywana jest kon-
trola $rednicy powstatej nitki szklanej, naktadane sg warstwy ochronne i gotowe
wlokno nawijane jest na beben.

Technologia tyglowa daje mozliwo$¢ ksztattowania $wiattowoddéw szklanych
o niestandardowych wlasciwosciach, m.in. [12]: a) swiattowoddéw o ztozonych profi-
lach refrakcyjnych, na przyktad eliptycznych czy pierscieniowych, b) swiattowodow
wielordzeniowych, ¢) $wiattowodoéw ze szkiet specjalnych, optymalizowanych pod
katem zastosowan w technice pomiarowej i w fotonicznych systemach przetwarzania
informacji. Jest to metoda otwarta, przez co tlumienie $wiattowodow wykonywanych
ta metodg jest zazwyczaj wigksze niz tych wycigganych z preformy [13]. Metoda ty-
glowa stosowana jest takze w produkcji szklanych widkien optycznych uzywanych
w materiatach kompozytowych [15].

Pozostate wymienione technologie jednoetapowego wytwarzania wiokien wyko-
rzystywane sg do ksztaltowania §wiattowodow polimerowych o skokowym profilu
wspotczynnika zalamania [13].

4. OGOLNA SYSTEMATYKA METOD POMIARU SREDNICY WELOKNA

Techniki pomiaru $rednicy widkna optycznego mozna podzieli¢ na dwie grupy
(tab. 2): a) techniki laboratoryjne (typu off-/ine) oraz b) techniki bezposrednie (on-line).

Tabela 2. Bezposrednie i laboratoryjne metody pomiaru $rednicy wtokna optycznego
Table 2. On-line and off-line methods for optical fibre diameter measurement

Laboratoryjne (off-line)

Mikrometria kontaktowa [70]
Mikroskopia wideo [6, 40]
Interferometria $wiatla biatego [70, 3]

Konfokalna laserowa mikroskopia skaningowa [70]
Aproksymacja profilu wspotczynnika zatamania (TNF, RNF, TI)  [25]
Przepuszczalno$¢ strumienia gazu [58]

Bezposrednie (on-line)

Metoda laserowej wigzki skanujacej [9]
Dyfrakcja Fraunhofera [69, 33]
Interferometria przestrzenna [59, 67]
Interferometria czasowa [46, 62, 61]
Interferometria widmowa [20]

Pierwsza grupa wymienionych technik wymaga wykonania wielu czynnosci labo-
ratoryjnych, majacych na celu przygotowanie probki do pomiaru. Sg to metody, ktore
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dzialaja w oderwaniu od rzeczywistego pola zjawisk wystepujacych podczas procesu
wyciagania witokna. Nie jest zatem mozliwa kontrola parametrow widkna w czasie
rzeczywistym. W omawianej grupie technik mozna wyrézni¢ dwa rodzaje metod:

e metody pomiaru Srednicy plaszcza (mikrometria kontaktowa, mikroskopia wide-
o, interferometria §wiatta biatego, konfokalna skaningowa mikroskopia skaningowa)
i rdzenia (aproksymacja profilu wspoétczynnika zatamania) pojedynczego widkna.

e metoda pomiaru rozktadu wielkosci wtokien w probce pomiarowej (przepusz-
czalnos$¢ strumienia gazu).

Bezposrednie techniki pomiaru $rednicy widkna optycznego umozliwiajg pomiar
in situ. Sa to metody optyczne, wykorzystujace swiatto lasera jako narzedzie badaw-
cze. Do najstarszych technik zalicza si¢ metode wigzki skanujagcej oraz metode bada-
nia obrazu pola rozproszonego pod matym katem (dyfrakcyjng). Metody interferome-
tryczne — czyli interferometria czasowa, przestrzenna i widmowa — dostarczaja
informacji o badanym wtoknie na podstawie analizy interferogramu zmiennego odpo-
wiednio w czasie, przestrzeni lub w dziedzinie czgstotliwosci. Szczegotowy opis tech-
nik bezposrednich zawiera tres¢ rozdziatu 6.

5. TEORIE ROZPROSZENIA SWIATEA MAJACE ZASTOSOWANIE
W POMIARACH SREDNICY WELOKNA

5.1. TEORIE SCISLE

Matematyczne modelowanie pola z wykorzystaniem teorii Scistych daje wierny
obraz rzeczywistych proceséw zachodzacych podczas rozpraszania fali na witoknie
optycznym. S3 to teorie o duzym stopniu ztozono$ci matematycznej. Fakt ten niesie
za sobg dwie istotne, z punktu widzenia modelowania matematycznego w pomia-
rach, konsekwencje. Po pierwsze, kluczowym zagadnieniem problematyki rekon-
strukcji pewnych cech obiektu rozpraszajacego §wiatto jest rozwigzanie zagadnienia
odwrotnego. Taka rekonstrukcja w literaturze przedmiotu okreslana jest powszech-
nie mianem tomografii. Rozwigzanie problemu odwrotnego na gruncie modelu $ci-
stego jest bardzo trudne, mozliwe tylko w specyficznych przypadkach [7]. Jest tak
dlatego, poniewaz zagadnienie odwrotne jest najczgsciej niejednoznaczne — rozwia-
zanie musi by¢ wybrane spo$rod wielu mozliwych rozwigzan, a ponadto pole roz-
proszone jest nieliniowo zaleznie od wtasciwos$ci obiektu rozpraszajacego fale [10,
11]. Po drugie, czas analizy numerycznej prowadzonej z zastosowaniem modeli
$cistych jest relatywnie dlugi [63]. W konsekwencji, rola modeli $cistych w prak-
tycznych aplikacjach, takich jak pomiar $rednicy widkna optycznego w procesie
produkcji, polega na wytworzeniu rzeczywistego obrazu pola jako odniesienia dla
uproszczonych modeli matematycznych.



267

5.1.1. TEORIA LORENZA-MIE DLA CYLINDRA I GLMT

Teoria Lorenza—Mie podaje dla cylindra szczegotowy opis zmian fali elektroma-
gnetycznej o ptaskim czole, rozpraszanej na homogenicznym, nieskonczenie dtugim
wioknie optycznym [5, 65, 24]. Padajaca fala ptaska rozpatrywana jest jako szereg
harmonik cylindrycznych w przestrzeni homogenicznej. Rozwigzaniem sg funkcje
amplitudowe w postaci nieskoniczonych sum szeregéw opisujgcych fale cylindryczng
rozchodzaca si¢ dookota wtokna.

Uogolnienie teorii Lorenza—Mie dla niehomogenicznego wildkna optycznego,
sktadajacego sie z osiowo-symetrycznych warstw o roznych wspotczynnikach zata-
mania, zostalo opracowane przez Kerkera i Matijevica [23] i nastgpnie rozwinigte
przez Kaia i Allesio [21], Lenoble [34] i Onofriego [49].

Matematyczny opis rozproszenia fali o niejednorodnym rozktadzie amplitudy po-
daje uogoélniona teoria Lorenza—Mie GLMT (Generalized Lorenz—Mie Theory). 1dea
GLMT jest przedstawienie fali padajacej jako sumy szeregu fal z wykorzystaniem
wspotczynnikdw opisujacych parametry wigzki padajacej. Rozwigzaniem sa funkcje
amplitudowe w postaci nieskonczonych sum szeregéw opisujacych fale cylindryczng
rozchodzaca si¢ dookota witokna [14, 35, 53]. W wymienionych, dotychczasowych
opracowaniach na temat GLMT rozpatrywany jest problem rozpraszania fali na nie-
skonczenie dtugim, homogenicznym wioknie optycznym.

5.2. METODY APROKSYMACYINE
5.2.1. DYFRAKCJA FRAUNHOFERA

Obraz §wiatla rozproszonego przez model nieskonczonej czastki cylindrycznej, re-
prezentujacej wiokno optyczne, jest ztozony. Pelnego opisu matematycznego pola
rozproszonego dostarczaja teorie wykorzystujace rozwigzania rownan Maxwella dla
odpowiednio sformutowanych warunkéw brzegowych, na przyklad teoria Lorenza—
Mie. Ograniczajgc analiz¢ pola rozproszonego do relatywnie niewielkich katow rozpra-
szania, mozna jednak przyja¢, z pewnym uproszczeniem, ze $wiatto ktore ulega dy-
frakcji jest separowalne od pozostatych komponentow $wiatla rozproszonego i do
analizy obrazu pola dyfrakcyjnego mozna wykorzysta¢ nieskomplikowane narzgdzia
analizy matematycznej. Takie postgpowanie uzasadnione jest wowczas, gdy Srednica
cylindra jest duzo wieksza niz dlugos¢ fali $wiatta o$wietlajacego cylinder [65]. Dla
wiokien o srednicach porownywalnych z dtugoscia fali $wiatla, pojawiajg si¢ rozbiez-
nosci pomiedzy modelem $cistym a modelem dyfrakcyjnym, ukazujace przyblizony
charakter dyfrakcji opartej na zasadzie Huygensa—Fresnela.

Atrakcyjnos¢ dyfrakcji Fraunhofera, jako modelu matematycznego w pomiarach
srednicy wtokna optycznego, wynika nie tylko z jego prostoty (w poréwnaniu z doktad-
ng teorig dyfrakcji — rozpraszania), lecz rowniez z tego, ze obraz dyfrakcyjny jest funk-
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cjg ksztaltu i rozmiaru widkna, nie zalezy natomiast od jego wspotczynnika zatamania
[65, 63]. Skalarna teoria dyfrakcji nie uwzglednia natomiast ztozonych proceséw roz-
proszenia $wiatla, ktore zachodza wewnatrz stabo absorbujacych obiektow, takich jak
wlokna szklane. Procesy te to wielokrotne odbicia i rozproszenia fal wewnatrz o$wietlo-
nego obiektu. Okazuje si¢, ze sktadowe wielokrotnie rozproszone moga w pewnych
warunkach silnie zakloca¢ obraz dyfrakcyjny, a efekt ten znany jest jako rezonanse po-
chodzenia morfologicznego MDR (Morphological-Dependent Resonances) [51, 8].
Rezonanse MDR nie sg obserwowane m.in. w charakterystykach dyfrakcyjnych obiek-
tow silnie thumigcych §wiatto (fale rozpraszane wewnatrz wtokna sg thumione) [48].

Weryfikacje modelu matematycznego dyfrakcji Fraunhofera pod katem pomiarow
srednicy widkna optycznego wykonali Lebrun i in. [33]. W odniesieniu do wzorcowe-
go modelu falowego Mie, kolejne minima pola dyfrakcyjnego generowane przez mo-
del dyfrakcji Fraunhofera byly nieco przesunigte, czego skutkiem byta nadestymacja
$rednicy badanego wiokna. Dokladnos¢ pomiaru poprawiata si¢ wraz ze zwigksza-
niem $rednicy wtokna.

5.2.2. OPTYKA GEOMETRYCZNA: GO, EGO

W ujeciu optyki geometrycznej (GO) fala ptaska rozumiana jest jako réwnolegla
wigzka separowalnych ciggéw falowych nazywanych tradycyjnie promieniami. Pro-
pagacja kazdego z promieni spetnia zasad¢ Fermata. Na granicy dwoch optycznie
roznych o$rodkéw kierunek kazdego z promieni wyznaczany jest z wykorzystaniem
prawa odbicia i prawa zalamania, natomiast amplituda i faza wynika z rownan Fres-
nela. Do uzyskania pelnego obrazu pola rozproszonego, konieczne jest uwzglednienie
zjawisk dyfrakcyjnych. W polu bliskim jest to dyfrakcja Fresnela, natomiast w polu
dalekim — dyfrakcja Fraunhofera [65]. Wypadkowe zaburzenie falowe w danym punk-
cie przestrzeni w ujeciu optyki geometrycznej jest superpozycja promieni ulegajacych
dyfrakcji, odbiciu i zatamaniu [65].

Prawa optyki geometrycznej opisuja z dobra dokladnoscia zjawisko rozproszenia
fali tylko wowczas, gdy rozmiar czgstki jest duzo wigkszy niz dlugos¢ rozpraszanej
fali. Wyniki prac przeprowadzone przez autorow tej pracy [63] wskazuja na relatyw-
nie dobrg zgodno$¢ charakterystyk pola rozproszonego (pod wzgledem potozenia
punktow ekstremalnych, a takze trendu zmian amplitudy prazkow), obliczonych
z wykorzystaniem modelu matematycznego optyki geometrycznej i modelu Mie, dla
wlokna optycznego o $rednicy 5 um, przy dtugosci fali 0,6328 pm.

Istotnym ograniczeniem optyki geometrycznej jest fakt, ze nie opisuje ona prawi-
dlowo natg¢zenia $wiatta w obszarach ogniskowych. Natgzenie to de facto dazy do
nieskonczonosci [65].

W licznych pracach, w ktorych poruszana jest problematyka rozproszenia $wiatla na
cylindrze w ujeciu GO [63, 34, 64, 67], rozpatrywane jest zagadnienie rozpraszania fali
o ptaskim czole. Wniosek ten jest stuszny tylko wtedy, gdy $rednica pola pomiarowego
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jest znacznie wieksza od $rednicy badanego widkna. Wymaga on rowniez weryfikacji
warunkow oswietlenia wigzka o niejednorodnym rozkladzie amplitudy, na przyktad
wigzka gaussowska. Szczegblng technika analizy rozproszonego pola dla duzych cza-
stek, uwzgledniajacg lokalne niejednorodnosci pola, jest teoria okreslana mianem EGO
(Extended Geometrical Optics) — rozszerzonej optyki geometrycznej. Wedtug tej teorii,
niejednorodna fala jest lokalnie aproksymowana na niewielkiej powierzchni czastki jako
homogeniczna fala ptaska. Dla kazdego rozwazanego przedziatu aproksymacji stosowa-
ne sa reguly optyki geometrycznej. Pole wynikowe usredniane jest przez detektor.
Szczegotowy opis tej teorii przytacza Albrecht i in. [1].

6. BEZPOSREDNIE, LASEROWE METODY POMIAROWE

6.1. METODA WIAZKI SKANUJACEJ

Technika laserowej wigzki skanujacej, nazywana réwniez technika noza $wietlne-
g0, jest najpowszechniej stosowana w przemysle metoda pomiaru $rednicy widkna
w procesie produkcji. Idea pomiaru polega na wytworzeniu ruchomej, skupionej
wigzki §wiatta przemiatajgcej obszar, w ktorym umieszczone jest badane widkno.
Laserowa wigzka $wiatta formowana jest w uktadzie kolimacyjnym (2) i kierowana za
pomoca zwierciadla statego (3) na zwierciadlo ruchome (4), zapewniajace horyzontal-
ne przemieszczanie wiazki (rys. 4).

2) (7)

(4)

Rys. 4. Schemat optyczny uktadu do pomiaru $rednicy wiokna metoda laserowej wiazki skanujacej [9]:
(1) — laser, (2) — uktad kolimacyjny, (3), (4) — zwierciadta odpowiednio state i obrotowe,
(5) — soczewka, (6) — badane wiokno, (7) — kamera
Fig. 4. Optical arrangement of laser scanning beam system for measuring optical fibre diameter [9]:
(1) —laser, (2) — collimator, (3), (4) — scan mirrors, stationary and oscillating respectively,
(5) — focusing lens, (6) — fibre, (7) — camera

Badane wtokno (6) umieszczone jest w ptaszczyznie ogniskowej soczewki (5). Ob-
raz zmian nat¢zenia $wiatta wywotanych ruchem wiazki $wiatla jest rejestrowany
przez kamere (7). Ma on posta¢ impulsu, ktérego szerokos¢ jest proporcjonalna do
srednicy wtokna.
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Podstawowymi zaletami omawianej metody sa: a) stosunkowo duza doktadnos¢
pomiaru, b) pomiar w szerokim zakresie mierzonych $rednic bez koniecznos$ci rekon-
figuracji uktadu pomiarowego, c) nieskomplikowany uktad optyczny, d) niewrazliwo$¢
na struktur¢ homogeniczng widkna. Na przyklad komercyjny przyrzad AccuScan 3010
umozliwia pomiar $rednicy wtokna z doktadnoscig 0,3 pm w zakresie 100 pm—10 mm
[31]. Dolna granica tego zakresu jest ograniczona glownie techniczng mozliwos$cia
uformowania silnie skupionej wigzki laserowej [9].

Otrzymany wynik pomiaru nalezy interpretowac¢ jako usredniong warto$¢ srednicy
wlokna po pewnej jego dlugosci. Dystans, wzdluz ktérego wykonywany jest pomiar
zalezy od predkosci wyciagania widkna i od szybko$ci przemiatania wigzka $wiatla.
Metoda ta nie pozwala na wykrycie wad optycznych wystepujacych w strukturze
wlokna, takich jak pecherze powietrza, inkluzje itp.

6.2. DYFRAKCJA FRAUNHOFERA

Strukture optyczng przyktadowego uktadu do pomiaru $rednicy widkna metoda dy-
frakcji Fraunhofera przedstawiono na rysunku 5. Wiazka $wiatla z lasera (1) wprowa-
dzana jest za pomocg obiektywu mikroskopowego (2) do jednomodowego $wiattowodu
utrzymujacego stan polaryzacji (3). Wyjscie swiattowodu sprzezone jest z uktadem ko-
limacyjnym (5). Uformowana w uktadzie kolimacyjnym rownolegta wigzka $wiatta
oswietla badane widkno (6), ktdre znajduje si¢ w plaszczyznie ogniskowej przedmioto-
wej soczewki Fouriera (7). Kamera CCD (8) rejestruje obrazy dyfrakcyjne w polu dale-
kim, w ograniczonym od kilku do kilkunastu stopni zakresie katow rozpraszania [48].
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Rys. 5. Schemat optyczny uktadu do pomiaru $rednicy wtokna metodg dyfrakcji Fraunhofera [48]:
(1) — laser, (2) — mikroskopowy uktad pozycjonujacy, (3) — $wiattowod jednomodowy zachowujacy
polaryzacjg, (4) — optyka sprzeggajaca, (5) — uktad kolimacyjny, (6) — badane wiokno,

(7) — soczewka Fouriera, (8) — kamera CCD
Fig. 5. Optical setup of laser diffractometer for optical fibre diameter measurements [48]:

(1) —laser, (2) — coupling microscope, (3) — single mode, polarisation maintaining fibre,

(4) — coupling optics, (5) — collimator, (6) — fibre under measurement,

(7) — Fourier lens, (8) — CCD camera
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Glownymi zaletami metody pomiarowej, ktorej podstawa jest analiza obrazéw dy-
frakcyjnych sg [48]: a) stosunkowo nieskomplikowany uktad pomiarowy, b) pomiar
wykonywany jest w czasie rzeczywistym, ¢) zmiany potozenia widkna w pewnym
obszarze objetosci pomiarowej nie majg wptywu na wynik pomiaru.

Skalarna teoria dyfrakcji jest powszechnie wykorzystywanym modelem matema-
tycznym, umozliwiajacym wyznaczenie Srednicy badanego wilokna na podstawie
otrzymanego obrazu dyfrakcyjnego. Podstawa analizy jest zwykle potozenie pierw-
szego minimum dyfrakcyjnego, ktore w przypadku wtokna o duzej Srednicy wystepuje
pod bardzo matym katem rozproszenia. Pomiar niewielkich ugi¢e¢ dyfrakcyjnych na-
potyka pewne trudno$ci techniczne. Przede wszystkim do uzyskania wysokiej roz-
dzielczosci katowej pomiaru wymagane jest to, aby wiagzka o$wietlajgca byta silnie
skolimowana o przekroju poprzecznym znacznie wigkszym od $rednicy badanego
wlokna. Ponadto, znaczna energia pola rozproszonego koncentruje si¢ w obrgbie
pierwszego maksimum dyfrakcyjnego, dlatego konieczna jest przestrzenna filtracja
pola rozproszonego, aby unikna¢ nasycenia kamery CCD w obrgbie tego maksimum.

Analizg potozenia pierwszego minimum dyfrakcyjnego w pomiarach wiokien ho-
mogenicznych, z zastosowaniem modelu dyfrakcji Fraunhofera, zaproponowali Le-
brun i in. [33] oraz Wu [69]. Prace Lebruna i in. koncentrowaly si¢ na opracowaniu
metody pomiarowej dla widkien o §rednicach z zakresu 50-650 pum. Uzyskana do-
ktadnos$¢ pomiaru wynosita okoto 1% na poczatku tego zakresu i rosta wraz ze zwick-
szaniem $rednicy. Z kolei Wu, w pomiarze witdkna homogenicznego o nominalnej
srednicy 125 pm, uzyskat doktadnos¢ pomiaru 0,4 pm (0.32%).

Onofti 1 in. [48] zwracaja uwage, ze obraz dyfrakcyjny witokien wykonanych ze
szkta, ktore charakteryzuja si¢ niska warto$cig wspotczynnika ekstynkcji, zaktocany jest
przez sktadowe fali wielokrotnie rozproszone we widknie, dajace efekt zaburzen o cha-
rakterze rezonansowym MDR (Morphological-Dependent Resonances) [51, 8]. Zabu-
rzenia te nie sg uwzgledniane przez skalarng teori¢ dyfrakcji 1 ograniczajg doktadnosé
pomiaru. Onofti i in. pokazuja, ze dzigki ztozonym procedurom estymacji, ktoére wyma-
gaja jednak pewnej apriorycznej wiedzy o badanym widknie, wptyw tych zaburzen na
wynik pomiaru mozna zminimalizowa¢. Zbudowany przez autor6w mikrometr do po-
miaru $rednicy homogenicznych wiokien szklanych w zakresie 7-42 um, cechuje do-
ktadnos¢ pomiaru okoto 1% w odniesieniu do pomiaréw wykonanych skaningowym
mikroskopem elektronowym SEM. Mozna przypuszczaé, ze zjawisko MDR ogranicza
zastosowanie modelu dyfrakcji Fraunhofera w pomiarach $rednicy wiokien nichomoge-
nicznych, na przyktad swiattowodéw transmisyjnych. W cytowanych pracach Lebruna
iin. oraz Wu wplyw zjawiska MDR na obraz dyfrakcyjny nie zostal wzigty pod uwagg.

6.3. INTERFEROMETRIA PRZESTRZENNA

Kolejna metoda interferometryczna, ktéra wykorzystuje duze koherentne promie-
niowanie laserowe w pomiarze Srednicy witokna jest interferometria przestrzenna.
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Oswietlenie wlokna — mikroobiektu fazowego wiazka lasera powoduje powstanie pola
rozproszonego. Pole to jest wynikiem koherentnej superpozycji fal o réznej naturze,
takich jak: fale odbite od powierzchni wtdkna i fale wielokrotnie rozproszone w jego
strukturze, fale zalamane przez widkno, fale powierzchniowe, fale ugigte [65]. Udziat
poszczegdlnych fal sktadowych w tworzeniu pola rozproszonego uzalezniony jest od
wlasciwosci fizycznych oswietlanego widkna, takich jak: geometria, profil wspot-
czynnika zatlamania, thumiennos¢, a takze od natury promieniowania o$wietlajacego
(ksztalt powierzchni fazowej, rozktad natezenia). Skomplikowana natura pola rozpro-
szonego jest gldownym czynnikiem ograniczajgcym zastosowanie interferometrii prze-
strzennej w pomiarach $rednicy wiokien o ztozonej budowie.

W typowej konstrukcji interferometru, widkno o§wietlane jest prostopadle do osi
symetrii silnie skolimowana wiazka laserowa o S$rednicy przekroju poprzecznego
znacznie wigkszej od $rednicy badanego wiokna (rys. 6). Rozproszenie $wiatta dla
takich warunkoéw nastgpuje w plaszczyznie prostopadtej do osi wtokna. Katowy roz-
ktad natg¢zenia pola rozproszonego ma posta¢ jasnych i ciemnych prazkéw o zmienne;j
szerokos$ci i amplitudzie. Obraz prazkowy z przedziatu katéw rozproszenia A& odwzo-
rowywany jest do ptaszczyzny przetwornika CCD, umieszczonego w kacie rozprasza-
nia 6.

)

Rys. 6. Uktad optyczny interferometru do pomiaru $rednicy wtdkna metodg interferometrii przestrzenne;j:
(1) — laser, (2) — uktad kolimacyjny, (3) — badane widkno,
(4) — optyka odwzorowujaca, (5) — kamera CCD
Fig. 6. Optical setup of spatial interferometry system for optical fibre diameter measurements.
(1) —laser, (2) — collimator, (3) — fibre under measurement, (4) — imaging lens, (5) — CCD camera

Podstawy analizy interferogramu zmiennego w przestrzeni opracowat Watkins [67].
Postugujac si¢ prawami optyki geometrycznej dla modelu wtokna transmisyjnego
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o strukturze rdzen—ptaszcz ($rednica rdzenia i plaszcza odpowiednio 19,5/166,5 pm)
wykazat on, ze liczba prazkéw w okreslonym przedziale katow rozpraszania do przo-
du, zalezy od $rednicy wtdkna. Szacowana doktadno$¢ pomiaru srednicy rdzenia wy-
niosta okoto 1%, zaktadajac znajomos$¢ wspotczynnikéw zatamania rdzenia i ptaszcza.
Watkins w swojej pracy nie bada jednak wpltywu wielu istotnych sktadowych pola
rozproszonego, na przyktad fal wielokrotnie rozproszonych w strukturze widkna czy
fal odbitych od granicy rdzen—ptaszcz, na obraz tego pola i stusznos¢ otrzymanych
wynikow.

Seakang i Chu [59], dla modelu widkna o gradientowym profilu wspotczynnika
zatamania, wykazali, Ze $rednica wtokna moze by¢ zmierzona na podstawie analizy
polozenia katowego wybranych prazkow interferencyjnych w obrazie pola rozproszo-
nego wstecz. Autorzy wskazuja, ze pomiar $rednicy mozliwy jest w niewielkim zakre-
sie jej zmian ze wzgledu na ztozony charakter pola. Wedlug autorow, doktadnos¢
pomiaru $rednicy wynosi okoto 1% dla wtokna o nominalnej $rednicy 67,5 pm.

6.4. INTERFEROMETRIA CZASOWA:
FAZOWA INTERFEROMETRIA DOPPLEROWSKA (PDI)

Fazowa interferometria dopplerowska PDI (Phase Doppler Interferometry), jako
technika pomiaru $rednicy wtokna optycznego, wykorzystuje dwie przecinajace si¢
wiazki spojnego Swiatla laserowego do wytworzenia objetosci pomiarowej o niewiel-
kich rozmiarach — rzgdu utamkow milimetra (rys. 7). Obszar ten musi by¢ znacznie
wiekszy od $rednicy badanego wtokna. W strefie objetosci pomiarowej wigzki te in-
terferuja ze soba, tworzac obraz wzajemnie rownolegtych prazkow (na rys. 7 prazki
te sa rownolegle wzgledem plaszczyzny xz) oddalonych od siebie o odleglo$¢ bedaca
funkcja kata pomigdzy wigzkami oraz dlugosci fal tworzacych objgtos¢ pomiarowa.
Dwie koherentne wiazki $wiatla laserowego powinny by¢é wzajemnie przesunigte
w czestotliwosci o okoto v, = 50-200 kHz, aby wytworzy¢ ruchomy obraz interferen-
cyjny [47]. Przesunigcie to realizowane jest przez wstawienie w jedna lub obie gatezie
interferometru obrotowego elementu polaryzacyjnego, obrotowej siatki dyfrakcyjne;j,
modulatora elektrooptycznego lub akustooptycznego [1]. Wtokno umieszczone w tak
skonstruowanej objetosci pomiarowej rozprasza $wiatlo, ktore mierzone jest przez
dwa punktowe detektory D, i D,, rozmieszczone w ptaszczyznie rozpraszania xy pod
okreslonymi katami (rys. 7). Nat¢zenie $wiatla mierzone przez detektory ma postaé
oscylacji, nazywanych sygnatami Dopplera [46]:

L (t)= R+ 7V, cos(2mvpt + ¢)), (6)
L(t) = P, (1+V, cos2mvyt + ), (7)

gdzie: P, V, ¢ — odpowiednio piedestat (funkcja obwiedni), kontrast oraz faza sygnatu
Dopplera. Parametry te zaleza od wtasciwosci wtokna (Srednica, wspotczynnik zata-
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mania) oraz geometrii interferometru. Wspotczynnik v, jest czestotliwoscia sygnatu
Dopplera. Jesli pozycja wtokna nie zmienia si¢ w pltaszczyznie rozproszenia, wowczas
Vp = V.. Wzajemne przesunigcie fazowe Ag, = ¢ — ¢ pomiedzy sygnatami /,(¢) oraz
() uzywane jest w fazowej interferometrii dopplerowskiej do pomiaru $rednicy
d widkna. Relacja A@, = fld ) nazywana jest charakterystyka PDRS (Phase-Diameter
Relationship).

A x

Rys. 7. Geometria interferometru PDI do pomiaréw $rednicy wtdkna optycznego
z detektorami umieszczonymi w zakresie katow rozpraszania wstecz:
Dy, D, — detektory, +1 1 —1 sa indeksami laserowych wigzek oswietlajacych
Fig. 7. Backward scattering configuration of PDI interferometer
for optical fibre diameter measurements:
D, D, — detectors, +1 and —1 are indexes of laser beams

Istnieje wiele czynnikow, od ktérych zalezy warto$¢ przesunigcia fazowego Adi,
oraz jego zmienno$¢ podczas pomiaru $rednicy wtokna w procesie produkcji. Czynni-
ki te wplywajg na liniowos¢ charakterystyki PDRS, a w konsekwencji na btad pomia-
ru $rednicy. Sa to przede wszystkim:

e Oscylacje o charakterze wysokoczestotliwosciowym zaleznosci PDRS. Sankar
i Bachalo [60], postugujac si¢ przyblizeniem optyki geometrycznej, sugeruja, ze oscyla-
cje majg swoje zrodlo we wzajemnych interferencjach promieni o réznych rzgdach,
wielokrotnie zatamanych w strukturze wtokna. Niepewno$¢ pomiaru $rednicy widkna,
wywolana tymi oscylacjami, zalezy od konfiguracji interferometru (potozenie detekto-
roéw, ich apertura numeryczna, kat przecigcia wigzek laserowych). Dla zaleznosci PDRS
(rys. 8), uzyskanej przez Schauba i in. [62], blad pomiaru wynosi okoto 0,5 pm. Autorzy
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zaznaczaja rowniez, ze dla innej konfiguracji interferometru, dla ktorej detektory poto-
zone sg w zakresie katow rozproszenia do przodu, blad ten mozna zredukowac do
0,25 um. Podobne wyniki uzyskat Onofri [49]. Wykazatl on, ze dla optymalnie dobranej
konfiguracji interferometru warto$¢ btedu pomiaru $rednicy w pomiarach homoge-
nicznego wtdkna krzemionkowego moze wynosi¢ okoto 0,35 um w zakresie $rednic
7-42 pm.

¢ Przemieszczanie si¢ wldokna w objgtosci pomiarowej i zmiana jego kata nachyle-
nia, wywolane wibracjami produkowanego widkna. Ocen¢ wptywu tych parametrow
na zmiany przesunigcia fazowego A¢, wykonali Schaub i Naquwi [61]. Symulacja
numeryczna uwzgledniata przemieszczenie widkna o $rednicy z zakresu 0,1-20 pum.
w polu elipsoidy pomiarowej o dhugosci osi Ax = £1100 um, Ay = £350 um oraz
zmiany kata nachylenia wtokna wzgledem osi z w zakresie 0—5°. Wzigto rowniez pod
uwage skonczong warto$¢ apertury detektorow. Dla tych warunkéw pomiaru, amplitu-
da oscylacji fazy dla witdkna o $rednicy 15 um wyniosta okoto 75°, co przektada si¢
na niepewnos$¢ pomiaru Srednicy wynoszaca okoto 3 um. Zaobserwowano rowniez, ze
oscylacje fazy zwickszajg si¢ wraz ze zwickszaniem $rednicy badanych wiokien.
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Rys. 8. Przyktadowy wykres przesunigcia fazowego pomiedzy sygnatami dopplerowskimi
w funkcji $rednicy, wykonany dla homogenicznego wtdkna optycznego. Wykres wykonano w ukltadzie
detektorow umieszczonych w zakresie katow rozproszenia wstecz (161°, 192°). Wiazki laserowe o diugo-
$ci fali 0,4579 pm pracuja w modzie TEM00. Wspotczynnik konwersji fazy wynosi 19,76%/um [62]
Fig. 8. An example of phase-diameter relationship (PDRS) for homogeneous optical fibre for
backscatter configuration. Receiver angles are 161° and 192°, incident beam wavelengths 0.4579 um.
(TEMOO0). Phase-conversion factor is about 19.76°/um [62]
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Zmiany wspolczynnika zatamania wtokna maja niewielki wptyw na potozenie
poszczegodlnych ekstreméw oscylacyjnych w charakterystyce PDRS. Szacuje sig,
ze dwojtomna zmiana wspolczynnika zatamania wtokna o okoto 0,015 w polu na-
prezen indukowanych mechanicznie w procesie wyciggania, powoduje powstanie
btedu pomiaru o wartosci ~0,04 um [46]. Nieciagltosci wspotczynnika zatamania
w postaci pgcherzy powietrza, inkluzji itp. wywotuja skokowa zmiang fazy sygnalow
Dopplera [46]. Zaburzenie takie moze by¢ interpretowane jako nieciaglos¢ struktury
wlokna pod warunkiem zastosowania dolnoprzepustowej filtracji sygnatu fazowego.
Z drugiej strony, filtracja taka zmniejsza czuto$¢ metody na szybkozmienne fluktu-
acje $rednicy wiokna.

Badania Schauba i in. [62] wykazaly, ze faza sygnaléw dopplerowskich moze
by¢ znaczaco zaklécona w warunkach silnej absorpcji widkna. Empiryczna warto-
$cig wspolczynnika ekstynkcji x, powyzej ktérej obserwuje si¢ nawet zmiany mo-
notonicznos$ci charakterystyki PDRS jest 0,001.

W fazowej interferometrii dopplerowskiej zakres pomiarowy ksztattowany jest
przez zmian¢ kata nachylenia wykresu PDRS. Uzyskuje si¢ to przez dobor kata
przeci¢cia wiazek oswietlajacych, prowadzacy do zmiany liczby prazkow interfe-
rencyjnych w objetosci pomiarowej [46]. Rozszerzenie zakresu pomiarowego,
o okreslonej dokladnosci pomiaru fazy, pogarsza jednak mozliwo$¢ detekcji nie-
wielkich zmian $rednicy. Innymi stowy, aby zachowa¢ relatywnie duza doktadno$¢
pomiaru, konieczne jest zawgzanie zakresu mierzonych $rednic.

Konstrukcje fazowych interferometrow dopplerowskich, opisywane w cytowanegj
literaturze, optymalizowane sg pod katem pomiaru $rednicy wiokien homogenicz-
nych stosowanych w materiatach kompozytowych. Brak jest doniesien o probie
aplikacji tej metody do pomiaru wtokien o wigkszych $rednicach oraz wiokien nie-
homogenicznych.

6.5. INTERFEROMETRIA WIDMOWA

Interferometria widmowa jest relatywnie nowa technika, w ktorej informacje
o badanym wtoknie optycznym uzyskiwane sg na podstawie analizy interferogra-
mu zmiennego w dziedzinie czestotliwosci, powstajacego w wyniku odbicia im-
pulsu laserowego o poszerzonym spektrum od badanego wtokna. Schemat struktu-
ry optycznej uktadu pomiarowego przedstawiono na rysunku 9. Impuls z lasera
z synchronizacja modéw domieszkowanego Er’ (1) skupiany jest za pomoca
obiektywu (3) na powierzchni badanego wiokna (4). Swiatlo odbite od widkna,
gromadzone przez obiektyw (3) 1 odbijane przez pltytke swiattodzielaca (2), sprzg-
gane jest za posrednictwem obiektywu (5) ze $§wiatlowodem (6) i podawane na
wejscie spektrometru (7).
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Rys. 9. Struktura uktadu do pomiaru $rednicy widkna metoda interferometrii widmowej [20]:
(1) — laser femtosekundowy, (2) — rozdzielacz wiazki, (3, 5) — obiektywy, (4) — badane wldkno,
(6) — swiattowod, (7) — spektrometr
Fig. 9.  Schematic of spectral interferometer setup for fibre diameter measurement [20]:

(1) — femtosecond laser, (2) — beam splitter, (3) — focusing and light-collecting lens,

(4) — fibre under measurement, (5) — focusing lens, (6) — light-collecting fibre, (7) — spectrometer

Sktadowa $wiatta odbitego od powierzchni 4 wtokna interferuje ze sktadowg od-
bita od powierzchni B, propagujaca si¢ przez wtokno dwukrotnie. Spektralny rozktad
natg¢zenia, rejestrowany przez spektrofotometr, opisuje rownanie [20]:

1) =1,(A)+15(A) =211, cos(d), ®)

gdzie: A — dlugos¢ fali promieniowania, /4, Iz — natgzenia widmowe sktadowych od-
powiednio 4 i B, ¢ — oznacza réznice faz pomigdzy interferujacymi sktadowymi, ktora
zalezy od $rednicy i wspotczynnika zatamania badanego widkna oraz od dtugosci fali.
Przesunigcie fazowe manifestowane jest powstaniem maksiméw w interferogramie
w miejscach odpowiadajacym wielokrotnosci liczby 27. Zmiana $rednicy widkna
powoduje przesuni¢cie maksimow w widmie [20].

Zdolno$¢ opisywanej metody do detekcji niewielkich zmian $rednicy zalezy od
rozdzielczos$ci spektrometru. Autorzy donosza, ze dla pomiaréw wtokna o nominalne;j
srednicy 125 pum i spektrometru o rozdzielczosci 0,05 nm udato si¢ uzyskac czuto$¢ na
poziomie 0,01 um [20]. Oprocz wysokiej czulosci, zaleta metody interferometrii wid-
mowej jest duza szybko$¢ dziatania i mozliwos$¢ detekcji wad optycznych we widknie.
Potencjalnie, metodg ta mozna obrazowac strukture wiokien nichomogenicznych po-
przez widmowa analize sktadowych odbijanych od poszczegolnych warstw roéznig-
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cych sig wartos$cig wspotczynnika zatamania. Autorzy ograniczaja jednak analize tyl-
ko do sktadowych 1, I, przyjmujac, ze w zaprojektowanym interferometrze sktadowe
odbite od warstw o niewiele rozniacych si¢ wspolczynnikach zalamania, maja bardzo
malg amplitude i sg przez to trudne w detekcji. Nie jest rowniez doktadnie poznany
wpltyw przemieszczenia wtokna w polu pomiarowym oraz wptyw krzywizny widkna
na doktadno$¢ wyniku pomiaru.

7. PODSUMOWANIE

Aby sprosta¢ kanonom wspoélczesnej techniki $wiattowodowej, istnieje potrzeba
doskonalenia obecnie wykorzystywanych technik pomiaru oraz poszukiwania nowych
rozwigzan, ktore umozliwig charakterystyke skomplikowanych fizycznie struktur
swiattowodowych. Glowng sitg laserowych metod pomiarowych jest ich potencjalnie
duza precyzyjnos¢ i szybkos$¢. Rozwdj laserowych metod badawczych napotyka jed-
nak wiele trudnosci ze wzgledu na zlozona nature pola rozproszonego, zwlaszcza
w przypadku rozproszenia na obiektach niehomogenicznych. Dodatkowe utrudnienie
wynika z tego, ze matematyczne modelowanie pola rozproszonego w ujeciu $cistym
mozliwe jest jedynie dla prostych przypadkow. Wzrost wymagan co do doktadnosci
1 wiarygodnos$ci wyniku stwarza rowniez konieczno$¢ uwzglednienia wielu parame-
trow procesu produkcyjnego, takich jak wibracje wtdkna, zmiany wspotczynnika za-
tamania w polu naprezen etc.
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LASER-BASED TECHNIQUES FOR OPTICAL FIBRE DIAMETER MEASUREMENT
DURING FIBRE DRAWING: A REVIEW OF SELECTED ISSUES

The aim of this paper is to provide a critical review of currently used methods, based on laser illumi-
nation, for optical fibre diameter measurement during its production. In the introduction, the classification
of optical fibres is presented to show the variety and complexity of their structures. Selected theories used
in laser-based particle sizing are also discussed.
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