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1 Imie i nazwisko

Robert Andrzej Krupinski
ORCID: 0000-0002-8575-4148

2 Posiadane dyplomy, stopnie naukowe lub artystyczne — z podaniem
podmiotu nadajacego stopien, roku ich uzyskania oraz tytulu roz-
prawy doktorskiej

e 23.02.2006 — uzyskany stopieri naukowy: doktor nauk technicznych, Politechnika Szczeciniska,
Wydziat Elektryczny, Katedra Przetwarzania Sygnatéw i Inzynierii Multimedialnej, dyscyplina
naukowa Elektrotechnika; tytut rozprawy: Rekonstrukcja obrazéw z wykorzystaniem modeli roz-
ktadu wspotczynnikow dyskretnej transformaty kosinusowej (DCT).

e 20.09.2002 — uzyskany tytul zawodowy: magister inzynier, Politechnika Szczeciniska, Wydziat
Elektryczny, kierunek Elektronika i Telekomunikacja, kierunek dyplomowania Inzynieria Kompu-
terowa; temat pracy magisterskiej: Oprogramowanie CAD wspomagajgce projektowanie ztozonych
algorytmdw DSP.

e 1997 — uzyskany tytul zawodowy: technik elektronik, Technikum Mechaniczno-Energetyczne,
Szczecin, kierunek Elektronika.

3 Informacja o dotychczasowym zatrudnieniu w jednostkach nauko-
wych lub artystycznych
e (01.01.2009—0obecnie adiunkt badawczo-dydaktyczny, Zachodniopomorski Uniwersytet Tech-

nologiczny w Szczecinie, Wydzial Elektryczny, Katedra Przetwarzania Sygnaléw i Inzynierii Mul-
timedialnej

e (01.10.2006—-31.12.2008 adiunkt badawczo-dydaktyczny, Politechnika Szczeciniska, Wydziat
Elektryczny, Katedra Przetwarzania Sygnaltow i Inzynierii Multimedialnej

e 15.02.2006-30.09.2006 asystent, Politechnika Szczecinska, Wydzial Elektryczny, Katedra Prze-
twarzania Sygnaléw i Inzynierii Multimedialnej

e 01.10.2002-14.02.2006 studia doktoranckie, asystent stazysta, Politechnika Szczeciniska, Wy-
dzial Elektryczny, Katedra Przetwarzania Sygnaléw i Inzynierii Multimedialnej

e (01.10.2001-31.01.2002 asystent stazysta, Politechnika Szczeciniska, Wydzial Elektryczny, Ka-
tedra Przetwarzania Sygnaléw i Inzynierii Multimedialnej



4 Omoéwienie osiggnieé¢, o ktérych mowa w art. 219 ust. 1 pkt. 2
ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce
(Dz. U. z 2021 r. poz. 478 z p6zn. zm.). Omoéwienie to winno doty-
czy¢ merytorycznego ujecia przedmiotowych osiggnieé, jak i w spo-
s6b precyzyjny okresla¢ indywidualny wktad w ich powstanie, w przy-
padku, gdy dane osiggniecie jest dzietem wspotautorskim, z uwzgled-
nicniem mozliwosci wskazywania dorobku z okresu calej kariery za-
wodowej

4.1 Tytul osiggniecia naukowego

Zgodnie z przepisami wydanymi na podstawie art. 267 ust. 2 pkt 2 lit. b, w rozumieniu art. 219 ust. 1
pkt 2 lit. b Ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce do oceny przedkta-
dam osiagniecie naukowe w formie jednotematycznego cyklu 13 artykutéw naukowych opublikowanych
w czasopismach naukowych posiadajacych wspotezynnik Impact Factor oraz w materiatach konferen-
cyjnych indeksowanych w bazach Web of Science i Scopus pt.:

Estymacja parametréw uogélnionego rozkladu Gaussa oraz zastosowanie uogoélnionego
rozkladu Gaussa w przetwarzaniu sygnaléw i obrazéow.

4.2 Wykaz publikacji stanowiacych osiagniecie naukowe

[H1] R. Krupinski, “Recursive polynomial weighted median filtering,” Signal Processing,
vol. 90, mno. 11, pp. 3004-3013, 2010. doi: 10.1016/j.sigpro.2010.04.026. URL: http:
/ /www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0165168410001878

Impact Factor 2010=1.373 (aktualnie IF 2023=3.4); MNiSW 2010=27 pkt. (aktualnie MNiSW 2024=140
pkt.); 4 cytowania wg bazy Web of Science; 5 cytowan wg bazy Scopus

|[H2| R. Krupinski, “Modified Moment Method Estimator for the Shape Parameter of Generalized
Gaussian Distribution for a Small Sample Size,” Computer Information Systems and Industrial
Management, ser. Lecture Notes in Computer Science, K. Saeed, R. Chaki, A. Cortesi, S. Wierz-
chon, Eds., vol. 8104. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2013, pp. 420429, 12th
IFIP TC8 International Conference on Computer Information Systems and Industrial Manage-
ment Applications (CISIM 2013). doi: 10.1007/978-3-642-40925-7 39

MNiSW 2013=15 pkt. (aktualnie MNiSW 2024=40 pkt.); 3 cytowania wg bazy Web of Science; 5 cytowan
wg bazy Scopus

[H3] R. Krupinski, “Approximated fast estimator for the shape parameter of generalized Gaussian di-
stribution for a small sample size,” Bulletin of the Polish Academy of Sciences: Technical Sciences,
vol. 63, no. 2, pp. 405—411, Jun. 2015. doi: 10.1515/bpasts-2015-0046

Impact Factor 2015=1.087 (aktualnie IF 2023=1.2); MNiSW 2015=20 pkt. (aktualnie MNiSW 2024=100
pkt.); 12 cytowan wg bazy Web of Science; 13 cytowari wg bazy Scopus

[H4] R. Krupinski, “Reconstructed quantized coefficients modeled with generalized Gaussian distri-
bution with exponent 1/3.” I'mage Processing € Communications, vol. 21, no. 4, pp. 5-12, 2016.

MNiSW 2016=9 pkt.
[H5] R. Krupinski, “Generating Augmented Quaternion Random Variable With Generalized

Gaussian Distribution,” IEEE Access, vol. 6, pp. 34608-34615, 2018. doi: 10.1109/AC-
CESS.2018.2848202



[Ho]

[H7]

[H8]

[H9]

Impact Factor 2018=4.098 (aktualnie IF 2023=3.4); MNiSW 2018=25 pkt. (aktualnie MNiSW 2024=100
pkt.); b cytowan wg bazy Web of Science; 6 cytowan wg bazy Scopus

R. Krupinski, Modeling Quantized Coefficients with Generalized Gaussian Distribution with
Exponent 1/m, m = 2,3,..., ser. Advances in Intelligent Systems and Computing.  Cham:
Springer International Publishing, 2018, vol. 659, pp. 228-237, 5th International Conference on
Man—Machine Interactions (ICMMI 2017). doi: 10.1007/978-3-319-67792-7 23

MNiSW 2018=15 pkt.; 7 cytowann wg bazy Web of Science; 7 cytowari wg bazy Scopus

R. Krupinski, P. Lech, M. Tectaw, K. Okarma, “Binarization of Degraded Document Images
with Generalized Gaussian Distribution,” Computational Science — ICCS 2019, ser. Lecture Notes
in Computer Science, J. M. F. Rodrigues, P. J. S. Cardoso, J. Monteiro, R. Lam, V. V. Krzhizha-
novskaya, M. H. Lees, J. J. Dongarra, P. M. Sloot, Eds., vol. 11540. Cham: Springer International
Publishing, 2019, pp. 177-190, 19th Annual International Conference on Computational Science
(ICCS 2019). doi: 10.1007/978-3-030-22750-0 14

MNiSW 2019=140 pkt. (aktualnie MNiSW 2024=140 pkt.); 4 cytowania wg bazy Web of Science; 7 cyto-
warl wg bazy Scopus

M¢j wktad w powstanie tej pracy stanowity stworzenie wykorzystywanego modelu bazujgcego na uogdlnio-
nym rozktadzie Gaussa (GGD), stworzenie dedykowanego oprogramowania, badanie modelu GGD, przy-
gotowanie wynikéw badan dla modelu GGD, przygotowanie publikacji dotyczqgcej czesci GGD. Mdj udziat
procentowy 25%.

R. Krupinski, P. Lech, K. Okarma, “Improved Two-Step Binarization of Degraded Document
Images Based on Gaussian Mixture Model,” Computational Science — ICCS 2020, ser. Lecture
Notes in Computer Science, V. V. Krzhizhanovskaya, G. Zavodszky, M. H. Lees, J. J. Dongarra,
P. M. A. Sloot, S. Brissos, J. Teixeira, Eds., vol. 12141. Cham: Springer International Publishing,
2020, pp. 467480, 20th Annual International Conference on Computational Science (ICCS 2020).
doi: 10.1007/978-3-030-50426-7 35

MEIiN 2020=140 pkt. (aktualnie MNiSW 2024=140 pkt.); 2 cytowania wg bazy Web of Science; 3 cytowania
wg bazy Scopus

Moj wktad w powstanie tej pracy stanowity stworzenie wykorzystywanego modelu bazujgcego na wogdlnio-
nym rozktadzie Gaussa (GGD), stworzenie dedykowanego oprogramowania, badanie modelu GGD, przy-
gotowanie wynikéw badar dla modelu GGD, przygotowanie publikacji dotyczgceej cze$ci GGD, zapropono-
wanie wykorzystania modelu mieszaniny Gaussa (GMM), badanie modelu GMM, przygotowanie wynikdw
badan dla modelu GMM. Mdj udziat procentowy 33,33%.

R. Krupinski, E. Kornatowski, “The Use of Generalized Gaussian Distribution in Vibroacoustic
Detection of Power Transformer Core Damage,” FEnergies, vol. 13, no. 10, May 2020. doi:
10.3390/en13102525. URL: https://www.mdpi.com/1996-1073/13/10/2525

Impact Factor 2020=3.004 (aktualnie IF 2023=3); MEIiN 2020=140 pkt. (aktualnie MNiSW 2024=140
pkt.); 7 cytowan wg bazy Web of Science; 8 cytowan wg bazy Scopus

Mgj wktad w powstanie tej pracy stanowily koncepcja pracy, opracowanie metodologii, stworzenie
wykorzystywanego modelu bazujgcego na wogdlnionym rozktadzie Gaussa (GGD), stworzenie dedykowanego
oprogramowania, badanie modelu GGD, przeprowadzenie badan symulacyjnych, przygotowanie wynikow
badan dla modelu GGD, przygotowanie publikacji. Mdj udzial procentowy 50%.

[H10] H. Michalak, R. Krupinski, P. Lech, K. Okarma, “Preprocessing of Document Images Based

on the GGD and GMM for Binarization of Degraded Ancient Papyri Images,” Progress in Image
Processing, Pattern Recognition and Communication Systems, ser. Lecture Notes in Networks and
Systems, M. Choras, R. S. Chora$, M. Kurzynski, P. Trajdos, J. Pejas, T. Hyla, Eds., vol. 255.
Cham: Springer International Publishing, 2022, pp. 116-124, international Conference on Com-
puter Recognition Systems (CORES 2021), International Conference on Image Processing and
Communications (IP&C 2021), International Multi-Conference on Advanced Computer Systems
(ACS 2021). doi: 10.1007/978-3-030-81523-3 11



MEIN 2022=20 pkt.; 1 cytowanie wg bazy Scopus

Mqj wktad w powstanie tej pracy stanowito zaproponowanie badan, stworzenie wykorzystywanego modelu
bazujgcego na uogdlnionym rozktadzie Gaussa (GGD), stworzenie dedykowanego oprogramowania, bada-
nie modelu GGD, przygotowanie wynikéw badarn dla modelu GGD, przygotowanie publikacji dotyczgcej
czesci GGD, zaproponowanie wykorzystania modelu mieszaniny Gaussa (GMM), badanie modelu GMM,
przygotowanie wynikéw badan dla modelu GMM. Mdj udziat procentowy 25%.

[H11] R. Krupinski, “Generalized Gaussian Distribution with Augmented Pure Quaternion Random
Variable,” 2023 277th International Conference on Methods and Models in Automation and Robotics
(MMAR), Miedzyzdroje, Poland, Aug 2023, pp. 45-50. doi: 10.1109/MMAR58394.2023.10242425.
URL: https://ieeexplore.ieee.org/document /10242425

MEIN 202320 pkt. (aktualnie MNiSW 2024—20 pkt.); 2 cytowania wg bazy Web of Science;
2 cytowania wg bazy Scopus

[H12] R. Krupinski, E. Kornatowski, “Analysis of the GGD Vibroacoustic Detector of
Power Transformer Core Damage,” IEEE Access, vol. 12, pp. 45752-45761, 2024. doi:
10.1109/ACCESS.2024.3382114. URL: https://ieeexplore.ieee.org/document /10479206

Impact Factor 2023=3.4; MNiSW 2024=100 pkt.; Publikacja indeksowana w bazie Web of Science;
1 cytowanie wg bazy Scopus

Mgj wktad w powstanie tej pracy stanowily koncepcja pracy, opracowanie metodologii, stworzenie
dedykowanego oprogramowania, badanie modelu GGD, przeprowadzenie badan symulacyjnych,
przygotowanie wynikéw badan dla modelu GGD, przygotowanie publikacji. Mdj udziat procentowy 50%.

[H13] R. Krupinski, T. Marciniak, O. O. Opyerinde, “Maximum Likelihood Estimators of
Generalized Gaussian Distribution With an H-Proper Quaternion Random Variable,”
IEEE Access, vol. 12, pp. 7244572457, 2024. doi: 10.1109/ACCESS.2024.3403892. URL:
https:/ /ieeexplore.iece.org/document /10535510

Impact Factor 2023=3.4; MNiSW 2024=100 pkt.; Publikacja indeksowana w bazach Web of Science
i Scopus

Moj wktad w powstanie tej pracy stanowily koncepcja pracy, opracowanie metodologii, opracowanie
metody bazujgcej na uogdlnionym rozktadzie Gaussa (GGD), stworzenie dedykowanego oprogramowania,
badanie metody ML, przeprowadzenie badan symulacyjnych, przygotowanie wynikow badan dla modelu
GGD, przygotowanie publikacji. Moj udzial procentowy 33,33%.

Wykaz artykutéw naukowych dotyczacych wskazanego osiagniecia obejmuje 13 pozycji (oznaczone
od [H1] do [H13|), w tym 7 w postaci publikacji w recenzowanych czasopismach naukowych, takich jak:
Signal Processing (2010), Bulletin of the Polish Academy of Sciences (2015), Image Processing & Com-
munications (2016), IEEE Access (2018, 2024 x 2), Energies (2020) oraz 6 pozycji w recenzowanych
materiatach konferencji miedzynarodowych: Lecture Notes in Computer Science (IFIP International
Conference on Computer Information Systems and Industrial Management, CISIM 2013; International
Conference on Computational Science, ICCS 2019; ICCS 2020), Advances in Intelligent Systems and
Computing (International Conference on Man-Machine Interactions, ICMMI 2017), Lecture Notes in
Networks and Systems (International Multi-Conference on Advanced Computer Systems, 2021) i Inter-
national Conference on Methods & Models in Automation & Robotics (MMAR, 2023). Na osiagniecie
to sklada sie 6 artykuléow zamieszczonych w czasopismach o ustalonej wartosci Impact Factor (IF),
ktére w roku opublikowania artykutu w ostatecznej formie byty ujete w wykazie sporzadzonym zgod-
nie z przepisami wydanymi na podstawie art. 267 ust. 2 pkt 2 lit. b ustawy. Wéréd nich najwiekszy
wspolezynnik wpltywu IF=4.098 ma czasopismo IEEE Access. 6 prac zawartych w cyklu posiada IF
mieszczacy sie w przedziale od 1.087 do 4.098.Laczny IF cyklu publikacji wynosi 16.362. Sumaryczny
IF cyklu publikacji naukowych wedtug listy Journal Citation Reports (JCR) zgodnie z rokiem publika-
¢ji i z uwzglednieniem wkladu autoréw wynosi 10.893, natomiast sumaryczna punktacja ministerialna
czasopism, w ktorych zostaly opublikowane prace do 2018 roku wynosi 111, w latach od 2019 do 2023
wynosi 460, a od roku 2024 wynosi 200. Sumaryczna liczba punktéw dorobku cyklu wedtug MNiSW
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(MEiN) zgodnie z rokiem publikacji i z uwzglednieniem wktadu autoréw do 2018 roku wynosi 111,
w latach od 2019 do 2023 wynosi 176.67, a od roku 2024 wynosi 83.33.

7 prac jest samodzielnych, a pozostale prace (6) wieloautorskie, a liczba 0s6b zaangazowanych w ich
powstanie wynosita od 2 do 4. We wszystkich pracach wieloautorskich, poza jednym przypadkiem [H10],
wystepuje w nich jako pierwszy autor. We wszystkich wykazanych pracach wieloautorskich bytem
tworca wykorzystywanego modelu bazujacego na uogdlnionym rozkladzie Gaussa (ang. generalized
Gaussian distribution, GGD), stworzylem dedykowane oprogramowanie, wykonalem badania dla tego
modelu, a takze przygotowalem wyniki badan dla wykorzystywanego modelu. Ponadto, w ramach
kazdej z tych wspoétautorskich prac:

[H8] w dalszych pracach nad binaryzacja dokumentéw cyfrowych, w zwiazku z obserwacja wystepo-
wania wiece] modow w histogramie dla analizowanych obrazéw, zaproponowalem wykorzystanie
modelu mieszaniny Gaussa (ang. Gaussian Mixture Model - GMM), stworzylem dedykowane
oprogramowanie, wykonatem badania dla tego modelu, a takze przygotowatem wstepne zestawy
progow do binaryzacji dla wszystkich rozpatrywanych obrazéow dokumentéw cyfrowych; zestawy
te zostaly poddane analizie przez pozostalych wspotautorow,

[H10] modele z prac [H7, H8| zaproponowalem zastosowaé¢ do innego rodzaju zdje¢ dokumentéw cy-
frowych, tj. do zdje¢ starodawnych papiruséw, dostosowatem modele bazujace na GMM i GGD,
wykonalem badania dla tych modeli, a takze przygotowalem wstepne zestawy progdéw do bi-
naryzacji dla wszystkich rozpatrywanych obrazéw dokumentéw cyfrowych; zestawy te zostaly
poddane analizie przez pozostalych wspotautorow.

Prezentowany cykl wpisuje sie w podstawowy warunek monotematycznosci, wszystkie wskazane
prace mieszcza sie w zakreslonym obszarze tematycznym dotyczacym estymacji parametréw uogdlnio-
nego rozkladu Gaussa oraz wykorzystaniu tego rozkladu w przetwarzaniu sygnaléw i obrazéow. W dal-
szej czesci dokumentu zostanie wskazane jak pozycje cyklu tacza sie w monotematyczne osiagniecie
naukowe, czyli jak badania raportowane w oddzielnych publikacjach uzupemiaja sie taczac w jeden
raport dotyczacy podjetych monotematycznych badan. W tresci opisowej znajduja sie odwotania do
wszystkich 13 pozycji cyklu. Przedstawione osiagniecie naukowe jest podsumowaniem wynikéw ba-
dan prowadzonych w Zachodniopomorskim Uniwersytecie Technologicznym w Szczecinie. Badania do
pracy |H13| prowadzone byty na Wydziale Telckomunikacji, Informatyki i Elektrotechniki Politechniki
Bydgoskiej.

Istota prowadzonych przeze mnie badan byto opracowanie nowych metod estymacji parametréw roz-
ktadow bedacych szczegblnymi przypadkami uogélnionego rozktadu Gaussa [H4, H6|, a takze nowych
metod estymacji parametru ksztaltu uogélnionego rozkltadu Gaussa [H2, H3|. W badaniach skupiono
sie rowniez na opracowaniu metody generowania zmiennej losowej kwaternionu rozszerzonego o uogdl-
nionym rozktadzie Gaussa [H5, H11| oraz estymacji parametrow uogdlnionego rozkladu Gaussa dla
zmiennej losowej kwaternionu H-wilasciwego [H13|. Opracowane narzedzia zostaly wykorzystane w ba-
daniach polegajacych na modelowaniu i analizie obrazow [H7, H8, H10], a takze sygnalow wibroaku-
stycznych [H9, H12|. W badaniach nad redukcja addytywnego szumu o uogdlnionym rozktadzie Gaussa
zostala opracowana nowa technika filtracji adaptacyjnej [H1]. W czesci podsumowujacej (Punkt 4.3.11)
zestawiono najwazniejsze oryginalne wyniki, ktore zrealizowano w ramach przedstawionego osiagniecia
habilitacyjnego.

4.3 Omoéwienie osiggniecia naukowego
4.3.1 Wprowadzenie

W ostatnich latach zaobserwowaé¢ mozna coraz bardziej popularne zastosowanie réznorodnych metod
statystycznego przetwarzania sygnaléw i obrazéw. W zwiazku z tym pojawia sie potrzeba zaprojek-
towania narzedzi do wyznaczania parametrow obserwowanych procesdéw, jak réowniez potrzeba gene-
rowania proceséw o zadanych parametrach modelu. Jest to nie tylko kierunek dynamicznego rozwoju
wspolczesnej automatyki i robotyki, ale zdecydowanie wiekszej liczby dziedzin.



Jednym z takich modeli, ktory zdobyt zainteresowanie naukowcéw, jest uogoélniony rozktad Gaussa.
GGD jest czesto uzywany do scharakteryzowania statystycznego zachowania sygnatu multimedial-
nego [1]. Za pomoca tego rozktadu prawdopodobieristwa mozna modelowaé rozne typy sygnatow w apli-
kacjach przetwarzania obrazéw i sygnatéw. GGD wystepuje w literaturze takze pod innymi nazwami:
wyktadniczy rozktad potegowy (ang. exponential power distribution, EPD) (nazywany takze rozktadem
Box-Tiao [2]), uogolniony rozktad bledu (ang. generalized error distribution, GED), rozktad Subbotina
i uogolniony rozktad normalny (ang. generalized normal distribution, GND).

Rozktady eliptycznie symetryczne (ES) obejmuja rozktad Gaussa, uogolniony rozktad Gaussa i wszyst-
kie zlozone rozklady Gaussa [3]. GGD jest réwniez szczegdlnym przypadkiem uogdlnionego rozkladu
gamma (GI'D) [4]. Song [5] poréwnatl te dwa rozktady.

Popularnosé rozktadu GGD znajduje odzwierciedlenie w wielu zastosowaniach. GGD znalazt zasto-
sowanie m.in. w modelowaniu wsp6tczynnikéw réznych transformacji, np. wspotczynnikéw dyskretnej
transformaty kosinusowej (ang. discrete cosine transform, DCT), wspotczynnikow dyskretnej trans-
formaty sinusowej (ang. discrete sine transform, DST) oraz wspodlczynnikéw transformaty Walsha-
Hadamarda (ang. Walsh-Hadamard transform, WHT) [6]. Wspotezynniki DCT stosowane sa w aktual-
nych standardach kompresji wideo (MPEG) i obrazow (JPEG) [7]. Miiller |8] poréwnat statystyke Chi-
kwadrat dla GGD i rozktadu Laplace’a wspotczynnikow AC! DCT obrazéow naturalnych i stwierdzil,
ze GGD najlepiej pasuje do wspotezynnikow DCT wszystkich obrazow. Westerink i in. [9] modelowali
wspdlczynniki za pomocg GGD o réznych parametrach ksztaltu dla wyzszych czestotliwosci i dla pod-
pasma o nizszej czestotliwosci. Aiazzi i in. [10] modelowali podpasma czestotliwosci obrazow ,,Lenna”
i,,Baboon” za pomoca GGD. Sharifi i Leon-Garcia [11] zastosowali GGD do 16 podpasm czestotliwosci
oryginatu i klatek réznicowych sekwencji wideo. GGD zostal zastosowany do statystycznego modelo-
wania wspolczynnikow DCT oryginalnego obrazu w celu wykorzystania w technice znakéw wodnych do
ochrony praw autorskich obrazow cyfrowych [12]. Rozklad GGD zostal uzyty w algorytmie segmentacji
obrazu opartego na transformacie falkowej [13]. Achim i in. [14] modelowali wspotczynniki transformaty
falkowej obrazu ultrasonograficznego za pomoca uogdélnionej gestosci Laplace’a. Potaczenie transfor-
maty falkowej i modelu GGD znalazto zastosowanie w przypadku wyszukiwania tekstur [4, 15, 16| oraz
klasyfikacji tekstur [17]. Lavu i in. [18]| zastosowali GGD w kompresji danych trojwymiarowej siatki
trojkatow. W pracy [19] na podstawie wlasciwosci statystycznych obrazéw naturalnych zostal uzyskany
model statystyki naturalnej sceny (ang. natural scene statistics, NSS). Zostalo to osiagniete za pomoca
GGD i asymetrycznego GGD (ang. asymmetric GGD, AGGD). Aproksymacja jadra funkcji rozpro-
szenia punktu atmosfery (ang. atmosphere point spread function, APSF) zostala wykorzystana do
zaproponowania wydajnej metody usuwania zamglenia z pojedynczego obrazu [20]. W procedurze tej
zostal wykorzystany rozktad GGD. Bazujac na GGD do poczatkowej syntezy obrazu twarzy wprowa-
dzono wiecej szczegotow. Zostato to pokazane w pracy [21]. Natomiast w pracy [22]| zostalo opracowane
narzedzie oceny jakosci obrazu stereoskopowego wykorzystujac GGD do modelowania statystycznych
wladciwosci obrazu stereoskopowego w oparciu o wspotczynniki podzakresé6w przeorganizowanej dys-
kretnej transformacie kosinusowej (ang. reorganized discrete cosine transform, RDCT). Kasaei i in. 23]
przedstawili nowy algorytm kompresji obrazéw odciskow palcow bazujacy na transformacie falkowej
i GGD. Zastosowanie GGD do odszumiania obrazu zostalo przestawione w pracach [24, 25]. Badania
dotyczace GGD w obszarze zastosowania do znakoéw wodnych obrazéw (ang. image watermarking) zo-
staly przedstawione w |26, 27]. Wykrywanie zmian w obrazach radarowych z syntetyczna apertura (ang.
synthetic aperture radar (SAR) images) w oparciu o GGD zostalo pokazane w pracach [28, 29]. Wspol-
czynniki transformaty Gabora zostaly wykorzystane w algorytmie rozpoznawania twarzy [30]. Gazor
i Zhang [31] zbadali rozklad probek mowy. Przetestowali GGD z parametrem ksztaltu rownym p = 0.44
dla wspoétezynnikow transformaty DCT i Karhunena-Loéve’a sygnatu mowy. W pracach 32, 33] autorzy
przyjeli GGD, aby scharakteryzowaé rozktady btedéw w procesie udoskonalenia sygnatlu mowy. Zheng
i in. [34] zaproponowali algorytm uczenia stownikowego (ang. dictionary learning, DL) dla sygnalow
7z szumem addytywnym o rozkladzie GGD poprzez przeprojektowanie trzech kluczowych komponentow
uzywanych w DL dla sygnatow Gaussa: (i) algorytmu dopasowywania ortogonalnego, (ii) przyblizonego
algorytmu K-SVD oraz (iii) kryterium teoretycznego informacji. Wang i in. [35] wykorzystali GGD do
utworzenia modelu znieksztalceri dla kodera wideo H.266/VVC. Che i in. [36] w ultra szerokopasmo-
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wym (ang. ultra-wideband, UWB) systemie wewnetrznego pozycjonowania (ang. Indoor Positioning
System, IRS) zastosowali GGD do identyfikacji sygnaléw poza zasiegiem wzroku (ang. nonline-of-sight,
NLoS). Dhandapani i in. [37] wdrozyli GGD w metodzie detekcji uszkodzen lozysk. Takie samo za-
stosowanie opracowali Tao i in. [38] korzystajac dodatkowo z transformaty falkowej. Aiba i in. [39]
badali system wykrywania anomalii akustycznych urzadzen i zaproponowali proces ekstrakeji zZrodta
dzwigku bazujacy na GGD. Banerjee i in. |40| wykorzystali GGD w celu poprawy podwodnej ko-
munikacji akustycznej (ang. underwater acoustic, UWA). W pracy [41] badano modelowanie danych
sekwencjonowania egzomu, gdzie losowy btad sekwencjonowania jest zgodny z uogélnionym rozktadem
Gaussa. Funkcja probabilistyczna bedaca mieszaning uogélnionych rozktadéw Gaussa zostata zbudo-
wana w celu przewidywania awarii maszyn wirujacych [42]. Liu i in. [43] zaproponowali klasyfikatory
probabilistyczne wykorzystujace GGD. Natomiast GGD do modelowania zaktéceri wielodostepowych
w systemach o ultraszerokim pasmie zostal zastosowany w [44]. W [45]| rozwazano detektor oparty na
splotowych sieciach neuronowych (ang. convolutional neural networks, CNN) do rozwiazywania pro-
blemoéw wykrywania widma (ang. spectrum sensing, SS) przy réznych modelach szumu (miedzy innymi
izometrycznym CGGD).

Wiclowymiarowy uogolniony rozkltad Gaussa (ang. multivariate generalized Gaussian distribution,
MGGD) cieszy sie duzym zainteresowaniem w zastosowaniach przetwarzania sygnalow i obrazow ze
wzgledu na jego parametryczng forme. W literaturze wystepuje réwniez pod nazwa ang. multivariate
power—exponential distribution [46, 47]. Problem estymacji parametrow MGGD metoda najwiekszej
wiarygodnodci zostal omowiony w [48, 49]. W pracy [50] wprowadzono usredniony algorytm punktu
stalego Riemanna (ang. Riemannian averaged Fixed-Point) estymacji parametrow.

W [51] wprowadzono nienadzorowany klasyfikator oparty na modelu mieszanek skoriczonych z wyko-
rzystaniem wielowymiarowego uogélnionego rozktadu Gaussa. Klasyfikator ten zastosowano do zestawu
danych radiograficznych obrazéw defektéw spawalniczych. Aby osiagnaé terminowe i doktadne wykry-
wanie uskokéow w odwiercie, zaproponowano systematycznag metode wykrywania uskokow w oparciu
o MGGD i dywergencje Kullbacka-Leiblera (ang. Kullback Leibler Divergence, KLD) [52, 53].

Opracowano wicle metod estymacji parametrow roznych funkeji gestosci prawdopodobienistwa. Naj-
bardziej powszechnym podej$ciem jest uzycie estymatoréw najwigkszej wiarygodnosci (ang. maximum
likelihood, ML). Funkcja najwiekszej wiarygodnosci i estymatory sa oméwione w [54, 55, 56, 57].

Najpopularniejszg metoda estymacji parametru ksztattu GGD jest wlasnie metoda najwiekszej
wiarygodnosci [58]. Jest to jednak metoda zlozona i czasochtonna. Metoda momentéw (ang. moment
method, MM) [59] jest réwniez bardzo popularna metoda stosowana do estymacji parametru ksztalttu
rozktadu GGD. Najpopularniejszym podejsciem jest ustawienie dwéch momentéw na wartosci my = 1
i me = 2 (metoda Mallata), ale wykorzystuje sie réwniez momenty wyzszego rzedu. Moment czwartego
rzedu zostal wykorzystany jako warto§¢ poczatkowa iteracji Newtona-Raphsona do estymacji para-
metrow zespolonego rozktadu GGD [60]. W pracy [14] parametr oszacowano z drugiego i czwartego
momentu danych (odpowiednio wariancja rozkladu i kurtoza). Estymator Mallata wykorzystali Birney
i Fischer |61]. Utworzyli tabele przegladowa w celu odwrécenia F(x) w celu rozwiazania parame-
tru ksztattu z rozsadna precyzja. Implementacja programowa bazowata na tabeli zawierajacej 10 000
punktow, aby uwzgledni¢ wartosci parametru ksztattu od 0.1 do 2.05. Sharifi i Leon-Garcia [11] takze
oszacowali parametr ksztaltu GGD metoda Mallata, uzywajac tablicy przegladowej, w ktorej przecho-
wywane byly wartosci F'(z) dla skwantyzowanych wartosci parametru ksztattu. W tablicy przegladowej
znajdowato sie 180 wpiséw dla 180 roéznych wartosci parametru ksztaltu z zakresu < 0.2, 2 > o wielkosci
kroku rownej 0.01. Joshi i Fischer [62] porownali estymatory parametru ksztaltu GGD przedstawione
przez Mallata [59] i Du [58]. Stwierdzili, Ze metoda zaproponowana przez Mallata byla znacznie mniej
ztozona obliczeniowo. Gazor i Zhang [31] wykorzystali metode Mallata do oszacowania parametru
ksztattu i doszli do wniosku, ze obliczenie F~!(z) bylo zlozone i czasochtonne w aplikacjach czasu
rzeczywistego, takich jak programy do przetwarzania mowy. Jednak metoda Mallata nie jest doktadna
dla calego zakresu parametru ksztattu [63], co zostalo przedstawione w badaniach przed doktoratem.
Dostepna jest rowniez metoda oparta na dopasowaniu entropii [10], zas dopasowanie za pomoca negen-
tropii zostalo wprowadzone przez Prasada i in. [64]. Opracowano wiele metod estymacji parametrow
GGD, a poréwnanie roznych podej$é do estymacji parametru ksztaltu omowiono w [65].

Poniewaz metoda ML stosowana do estymacji parametru ksztaltu jest ztozona i czasochtonna, w ba-
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Rysunck 1: Relacja (2) pomiedzy A i o dla uogélnionego rozkladu Gaussa

daniach przed doktoratem opracowano metode jednego momentu (ang. one moment, OM) [66] ze zre-
dukowana ztozonodcig. Dalszg redukcje ztozonosci obliczeniowej uzyskano poprzez wprowadzenie szyb-
kiego aproksymowanego estymatora parametru ksztaltu GGD dla aplikacji czasu rzeczywistego [63].
Metoda oparta na aproksymacji metody momentu w czterech przedziatach pozwala na szybkie oszaco-
wanie parametru ksztaltu GGD i wymaga zapamietania zaledwie dwunastu wspétczynnikéw. Metoda
aproksymuje estymowany parametr ksztaltu GGD w przedziale 0.3 — 3.

Symulacje niezbedne do walidacji i poréwnania estymatoréw wymagaja konfigurowalnego genera-
tora GGD. Procedura generowania zmiennej losowej dla GGD zostala opisana w [67].

Funkcja gestosci prawdopodobieristwa zmiennej losowej ciaglej GGD opisana jest wzorem |6, 58|

_AP,9) P o) el
fla) = =—re o (1)
20

gdzie I'(z) = fooo t*~le~tdt, z > 0 jest funkcja gamma [68], p jest parametrem ksztattu, pu to parametr
lokalizacji oraz A powigzana jest z wariancja rozktadu wedlug nastepujacej zaleznosci

F(%) 0.57 (2)

Ap; o) Zé @
p

gdzie o oznacza odchylenie standardowe. Zmiany wartosci A w zalezno$ci od zmiany wartosci odchylenia
standardowego ¢ dla réznych parametréow p przedstawiono na rysunku 1. Na podstawie wykresoéw
mozna zauwazy¢, ze wraz ze wzrostem wariancji rozktadu GGD warto$¢ parametru A maleje. Zatem
mate wartodci A oznaczaja wyzsza wartoS¢ wariancji.

Uogolniony rozktad Gaussa swojg popularno$é zawdzigcza temu, ze obejmuje rozne inne rozktady
prawdopodobienistwa. Zakres ten obejmuje rozklady od rozktadu impulsowego po rozktad réwnomierny.
GGD obejmuje szczegdlne przypadki, gdy parametr ksztattu jest rowny p = 1 i p = 2. Odpowiada to
odpowiednio rozktadom Laplace’a i Gaussa. Dla p — oo funkcja gestosci f(x) dazy do rozktadu jedno-
stajnego, a dla p — 0 funkcja f(z) zbliza sie¢ do funkeji impulsowej. Poniewaz w literaturze analizowane
byly sygnaly o rozkladzie GGD dla p < 1, dlatego Chapeau-Blondeau i Monir [69] zaproponowali do-
datkowo model dla p = 0.5. Ograniczajac sie do szczegdlnych przypadkéw, mozna wyznaczyé réwnania
w postaci jawnej i uprodci¢ analize. Dla p = 0 funkcja gestosci prawdopodobieistwa jest skupiona
wokol zera.

Funkcje gestosci GGD dla réznych parametrow ksztattu p przedstawiono na rysunku 2.



Rysunek 2: Funkcja gestosci GGD dla A = 1 dla trzech wybranych parametréow ksztattu p =1, p =2
ip=14

Model (réwnanie (1), dla g = 0) wymaga estymacji dwoch parametréw p i A (lub o). Dla uprosz-
czenia obliczen ograniczajac sie do wybranego przypadku szczegblnego rozktadu GGD dla ustalonej
wartosci p wymagana jest wtedy estymacja tylko jednego parametru A (lub o).

Du [58] podal estymacje parametru ksztaltu metoda najwiekszej wiarygodnosci

U(1+ %) + log(p)

1 1 o
‘ + —log [ = xilP
7 (5 )

3l [P log(Jal)
pZi:I |z [P

gdzie ¥(x) = %log (D(z)) jest funkcja digamma [68]. Pierwiastek z réwnania (3) daje oszacowanie p
metoda ML. Réwnanie (3) rozwiazuje si¢ numerycznie ze wzgledu na p. Jest to najbardziej popularna
metoda wyznaczania parametru ksztattu p rozktadu GGD.

Absolutny moment rzedu m

I = [ ol S (4)

—0

dla rozktadu GGD opisany jest réwnaniem [70]

En =E[X|" = g <T+1) (5)
" Ap, oy T (L)

gdzie m moze by¢ liczba rzeczywista. Estymowana warto§é momentu FE,, mozna uzyskaé¢ z rownania

1 N
Ep = N : Z |$i|7'L7 (6)
i=1
gdzie N oznacza liczbe obserwowanych zmiennych, a {x,z2,...,xx} to zbiér N niezaleznych i iden-

tycznie roztozonych zmiennych losowych o $redniej zerowe;j.
W metodzie momentéw wykorzystany jest wzér na absolutny moment rzedu m rozkladu GGD
(réwnanie (5)), gdzie m moze by¢ wartoscia rzeczywista. Rownanie (5) dla dwoch roznych wartosci
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momentéw mj i mo i po wyeliminowaniu A prowadzi do:

()
P P _ Em,

F(m];rl)mf (Ep,)™

(7)

co stanowi metode estymacji parametru ksztattu rozkladu GGD na podstawie dwoch momentow.
7 réwnania tego nalezy numerycznie wyznaczy¢ p, co stanowi estymacje parametru ksztattu p metoda
MM.

W badaniach przed doktoratem przedstawiono model [63] przyblizonej estymacji parametru ksztaltu
GGD, ktéry bazuje na metodzie dwoéch momentéw i jest obliczany dla wybranych przedzialéow zwiaza-

nych z parametrem ksztattu
1
~ log(Gp) —a)\ ¢
o= (M=) 0
gdzie

Gp= —Dm_ (9)

1

(Em,) ™2
i p oznacza oszacowang wartos¢ parametru ksztattu, E,,, i E,,, to oszacowane warto$ci momentow,
ktore mozna wyznaczy¢ z rownania (6). Parametry a, b i ¢ sa ustawiane niezaleznie dla kazdego prze-

dziatu, a zaréwno ich wartosci, jak i procedure ich wyboru oméwiono w [63].

Parametr A\ réwniez mozna wyznaczy¢ metoda ML. Najpierw nalezy znalezé funkcje najwiekszej
wiarygodnosci dla funkeji gestosei prawdopodobieristwa (1), wyznaczy¢ jej logarytm i zmaksymalizowaé
ja wzgledem A. Po odpowiednich przeksztatceniach mozna otrzymaé estymator najwiekszej wiarygod-

nosci: .
N P
_ (—> | (10)
P sy lmilP

Parametr A wyznacza sie metoda ML dla znanego parametru ksztaltu p, gdzie p nalezy wczedniej
wyznaczy¢ inna metoda, np. (3).

4.3.2 Filtr adaptacyjny redukujacy szum addytywny o uogélnionym rozkladzie Gaussa

Podczas prac badawczych zostata wprowadzona nowa klasa filtrow cyfrowych [H1]: rekur-
sywne filtry wielomianowe medianowe wazone (ang. recursive polynomial weighted me-
dian, RPWDM). Wprowadzona technika filtracji zostata oparta o filtracje wielomianowa, rekursywna
filtracje wielomianows, filtracje medianowa wazona (ang. weighted median, WM) i filtracje wielomia-
nowa medianowa wazona (ang. polynomial weighted median, PWM). Szczegdlny przypadek filtrow
RPWM drugiego rzedu zostal poddany doktadnej analizie. Zostaty réwniez wprowadzone rowna-
nia na filtr adaptacyjny z aktualizacjg wag filtru, a takze wzory dla adaptacjyi wag filtru
dla przypadku nieujemnych catkowitych wag sktadowych filtrow medianowych wazZonych.

Filtr medianowy

Filtry medianowe sa bardzo popularne i maja szerokie zastosowanie w wielu obszarach badawczych.
Wiasciwodci filtrow medianowych przedstawili Pitas i Venetsanopoulos [71]. Omowili filtry medianowe
wazone, a takze rekurencyjne filtry medianowe. Wlasciwosci statystyczne filtréw medianowych, me-
dianowych wazonych i stosowych zostaly réwniez omowione w [72]. Zachowanie zbieznosci roznych
schematow rekurencyjnych filtréw medianowych oraz algorytmy przetwarzania obrazéw przy uzyciu
tych filtrow zostaly zbadane w pracy [73].
Ogolna struktura filtru medianowego wazonego dopuszczajaca dodatnie i ujemne wagi rzeczywiste
opisana jest wzorem [74]
y = MED (|h;| o sgn(hi)z| L) (11)
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gdzie h; € R dla ¢ = 1,2,...,N oraz ¢ jest operatorem replikacji zdefiniowany jako h; ¢ z; =
(i, iy ..., i), gdzie x; jest replikowany h; razy. sgn(z) = 1 dla z > 0, sgn(z) = 0 dla x = 0
isgn(z) = —1dlaz < 0. x1,29,...,xy5 jest zbiorem N niezaleznych probek. Procedura postepo-
wania w przypadku wag niecatkowitych zostata podana w [74].

Filtr wielomianowy

Klasa systemoéw nieliniowych, niezmienniczych z przesunieciem z pamiecia opartych na dyskretnym
szeregu Volterry zostaly przedstawione w pracy [71].
Relacja wejscie—wyjscie dla tej klasy systemow opisana jest wzorem [71]

Yi = Zﬁk[wlL (12)
k=1

gdzie y; jest wyjsciem, a hy[xz;] jest zdefiniowane jako

N— N—
hk[rZ = Z Z (01, .oy i) Tiiy - Tiiy, (13)

i@, 2i—1,...,2,—Nn+1 reprezentuje N probek wejsciowych. Dla k = 1 wyrazenie hq(i1) jest zwykla li-
niowa odpowiedzia impulsowa. Nieliniowe zachowanie filtru mozna scharakteryzowac jako hy (i1, ..., i),
co mozna uzna¢ za skonczona odpowiedz impulsowa k-tego rzedu.

Filtr wielomianowy drugiego rzedu mozna opisaé¢ wzorem

—-1N-1

Zhl ll Ti—jy + Z Zh2 21722 Lj—ijy Lj—ig- (14)

11=0 11=0 i2=0

Wyjscie filtru, eliminujac nadmiarowe sktadniki ho (i1,1i2) i jawnie pokazujac zaleznosci od sktad-
nikéow liniowych, krzyzowych i kwadratowych, mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob

yi = C1-Yh_oh (i1)$z‘—il+
Ca - le —0 212 —iyr1 P2 (11,12) Ti—i, Ti—ip+ » (15)
Caz- SN g hag (ir) 27,

gdzie C, Cq 1 i Oy 9 sa stalymi [75] oraz hy, ha i ho o to odpowiednio liniowe, krzyzowe i kwadratowe
wspolezynniki filtru.
Filtr wielomianowy medianowy wazony

Filtry wielomianowe medianowe wazone (PWM) zostaly wprowadzone przez Barnera i Aysala |76].
Zastosowanie tej klasy filtrow do przewidywania sekwencji obrazow zostalo zaprezentowane w [77].

Filtr wielomianowy medianowy wazony jest zdefiniowany przez zastapienie operatoréw sumy wa-
zonej w rownaniu (15) operatorami mediany wazonej (réwnanie (11)) [76]

v = C1-MED (| (in) | osgn (b (i) mimis|V25) +
Ca1 - MED (|hay (in,i2) | o sgn (hayt (i1, i2) wiinmi s N3Nk )+ (16)
Ca - MED (ho (in) | o sgn (has (i) wy, IV

Filtr PWM redukuje sie do tradycyjnego filtru WM dla C; =1, C31 =01 Co2 = 0.
Filtr PWM mozna wyrazi¢ w formie bardziej zwieztej jako

y=Ci(h)+ Co1(ha 1) + Caa(hag) (17)
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uzywajac notacji z 78], gdzie (h) = M ED (|h| o sgn(h)x) oraz

X1 = [Ti, Ti 1, Tim N4 1),

X011 = [TiTi1, TiTi—2, - oy Tilie N1, Tim1T5—2 « - -y Tim N4+2Ti— N+1]
: 12 0 2

1X992 = [T T, _ 17"'7‘771'7N+l]

sa odpowiednio wektorami wartosci pierwszego rzedu, wartosci krzyzowych i kwadratowych. Odpo-
wiednie wektory wazone zwigzane z tymi sktadnikami sg oznaczone jako hq, ho 1 i hgo. Wyjdcie filtru
PWM jest liniowa kombinacja wyjs¢ podfiltrow WM, tj., y = y1 + y2.1 + y2,2, gdzie y1 = Ci(hy),
y2,1 = Co1(ho1) i y22 = Coa(hag).

Rekursywny filtr wielomianowy

Relacja wejscie-wyjscie dla klasy systemoéw nieliniowych, niezmienniczych z przesunieciem z pamiecia
opartych na dyskretnym szeregu Volterry z uwzglednieniem przesztych probek wyjsciowych opisana
jest wzorem

o0
Yi = ng[xiv y’i]7 (18)
k=1
gdzie y; jest wyjsciem i g, zdefiniowane jest jako
k+1 N— N-1 d—1 k
k[ Tis il Z Z > Z Z gra (it yin) [ wicim [ vicin (19)
=141=0 tq—1=014=1 ip=1 m=1 m=d
oraz Tj, Ti—1,...,Ti_N+1 reprezentuje N probek wejsciowych i y;—1,¥yi—2,...,yi_p reprezentuje M

przesztych probek wyjsciowych.
Rekursywny filtr wiclomianowy drugiego rzedu mozna opisaé¢ wzorem

Yi =31 [xi7 yi] + 52[5617 yi]v (20)
gdzie
M N-1
Gilzo vl =D g1 () i + Y 912 (1) wisy (21)
i1=1 i1=0
i M M
Golmisys] = D= 121’2 1921 (i1, 12) Yieiy Yiip+
S o oy g2 (i1, i) Wiy Yiin - (22)

S S SN0 92,3 (i1, i2) @imiy T,
Nadmiarowe sktadniki go 1 (i1,42) 1 g23 (i1,i2) moga zosta¢ wyeliminowane pokazujac zaleznosci od
sktadnikow krzyzowych (g2,1,1 (i1,42) 1 92,31 (i1, 12)) i skltadnikow kwadratowych (21,2 (41) 1 g2.3.2 (71))-
Dlatego rekursywny filtr wielomianowy drugiego rzedu z wyeliminowanymi sktadnikami nadmiarowymi
mozna zapisa¢ nastepujaco
M . N— .
yi = Cri-2 51911 (0)yiiy +Cr2-2 Zo 912 (i1) Ty +
M .
Cona Yory 9o (1) vy, + Conn - S0y o0 1 g2 (i1, i2) Yiciy Yiin
Caa- Zzl =0 212 1 92,2 (i1, 82) Timiy Yiip+
N—
Co32 - Z“ “09232 (i) 2 + Cas Z“ —0 Zm iy 11923 (11, 92) Timiy iy

;o (23)

gdzie C1,1, C12, Co1,1, Co1,2, Cao, Co31 1 Co329 sa stalymi oraz g1,1, g1,2 sa liniowymi wspoétczyn-
nikami filtru; go.1.1, 92,2, 92,3,1 sa krzyzowymi wspoélczynnikami filtru i g2 12, ¢2,32 sa kwadratowymi
wspoélezynnikami filtru.
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Rekursywny filtr wielomianowy medianowy wazony

Rekursywny filtr wiclomianowy medianowy wazony jest zdefiniowany przez zastapienie operatorow
sumy wazonej w réwnaniu (23) operatorami mediany wazonej (réwnanie (11)) [H1]

yi = Cui-MED (|gi1(i1) | osgn (g1 (i) yimir [M_y) +
Ci2-MED <|g1 2 (i1) |0 sgn (912 (1)) wiziy | — o) +
Co2- MED (|g2,1,2 (i) | o sgn (g2,12 (1)) wiy, 172)) +
Co.1 - MED (|go,11 (i1, 42) | o sgn (92,11 (i1, 42)) Yi iy Yiin lh—1 | M_i 1) + (24)
Cy2- MED (|92,2 (i1,i2) |0 sgn (92,2 (i1, 42)) Ti i, Yiinlfy g f"f:l) +
Co32- MED <|92,3,2 (i1) ] osgn (g2 (i1)) 7, f\ll:é) +

Co31-MED <|92,3,1 (i1,42) [ o sgn (92,31 (1, 72)) Tiiy Tz u|@1 -0 Z zll+1>

)
)
(
(i

Filtr RPWM redukuje si¢ do tradycyjnego filtru WM dla C1 1 =0,C12=1,C212=0,C511 =0,
C’gyg =0, 027372 =0, 027371 = 0, natomiast dla C’]yl =0, C’]yg =1, 027172 =0, 02,171 =0, 0272 =0,
Co32 =1, Oy 31 = 1 redukuje si¢ do filtru PWM.

Filtr RPWM mozna wyrazi¢ w formie bardziej zwieztej jako

Yy = 0171 <g171> + 01,2<g172>+
Co1(go12) + Co11(go11)+ ; (25)
0272 <g272> + 02,3,2 <g27372> + 027371 <g2’3‘1>

gdzie (g) = MED (|g| o sgn(g)z) oraz

z12 = [v5,%i1,..., 7Ny,

211 = [Yi-1, Y2 YioM],

Z231 = [xzmz 1y TiLi—2y « « oy LiLi—NA41y Li—1L5—2 « « + 3 Ti— N42T5— N+1]7

Z21,0 = |[Wi-1Yi-2,Yi— lyz 3y s Yi 1Yim M Yi2Yi 3 -+ YioM+1Yi—M] (26)
7232 = [:Uw‘rz? 10 LG N—l—l]7

Z2,12 = [yl—17yz—27" /yz—M]

222 = [TYio1, Tilio2 oy T My Tim1Yim1s -+ oy TieAYim M - - - s Tie N41Yi—M] -

Wyijscie filtru RPWM jest liniowa kombinacja wyjéé podfiltrow WM, tj., y = y11 +y12 +y2,1.2 +
Y211 + Y22 + Y232 + Y231, gdzie y11 = C11(81.1), Y12 = C12(81,2), Y212 = Co12(821,2), Y211 =
C21,1(82,1,1), Y22 = C22(822), Y2,32 = C232(82,32) and Y231 = C231(82,3.1)-

Roéwnania te mozna latwo rozszerzyé¢ dla filtru RPWM wyzszego rzedu.

Aktualizacja wag filtru RPWM

Obserwowany proces z(n) jest statystycznie powiazany z pozadanym procesem d(n). Estymacja zada-
nego sygnatu d(n) na wyjsciu fillru PWM wynosi |76]

dn) = Ci(n)- MED <|izl(z, n)| o sgn <iLl(zn)> x;i(n) Z-]i_()l) +
C’g,l(n) -MED (|iL271(i; n)| ¢ sgn (ﬁll(l,n)) 17“( )iy (n) f\ll;é g;ill/\i#il) + , (27)
Cya(n)- MED (|]A1272(Z'; n)| o sgn <IA1272(2, n)) )
gdzie i (lub i = [iy, 12]) jest indeksAem wag oraz n jest indeksem kroku. Parametry h oznaczaja 0szaco-
wane wspolczynniki filtru WM i C' definiuje wspolczynniki skali.

Wspdtezynniki podfiltréw WM optymalizowane sa zgodnie z kryterium $redniego btedu bezwzgled-
nego (ang. mean absolute error, MAE), gdzie minimalizowana funkcja kosztu wynosi |74, 76]

J(h) = E{|d(n) — d(n)|} (28)
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Wspédlezynniki kazdego podfiltru WM aktualizowane sa zgodnie z szybkim algorytmem najmniejszej
sredniej bezwzglednej (ang. least mean absolute, LMA) [74, 76]

hoisn+1) = ho(iin) + po(n) (d(n) = d(n))

sen (759(2'; n)) sgn (de(i; n) — c?(n)) ’ (29)

gdzie 0 € © = {(1),(2,1),(2,2)} i gg(i;n) oznaczaja obserwacje ze znakiem, probke krzyzowa lub
kwadratowa. pg(n) definiuje wspdtczynnik uczenia sie, ktory moze by¢ staly lub zmieniaé sie w czasie.
Optymalizacja wspolczynnikow skali wedlug kryterium MAE daje aktualizacje |79, 76|

Coln+1) = Cyn) + pe(n)yo(n) sgn (d(n) - d(n)) , (30)

gdzie 0 € ©.
Natomiast w przypadku filtru RPWM, estymacja zadanego sygnatu d(n) na wyjsciu filitru RPWM
wynosi [H1]

d(n) = Cii(n)- MED (]g11(isn)| osgn (g1,1(isn)) yi(n)|M ) +
Cuan) - MED (|g2(iin)| o sgn (31,20 m)) i(n) [ ) +
Co2(n) - MED (|g2,1,2(3;n)| o sgn (go.1,2(i3n)) y2(n)|M,) +
921,

( )’L[
Co,1(n) - MED (|g2a,1(8; )] © sgn (2.1 (8 7)) yiy (m)yaa ()N 112, 1) +
) (n
)

)
)
(
( , (31)
Coa(n) - MED (|g2.2(im)] o sgn (92.2(i5m)) i, (n)yia () 2014, ) +
Casan) - MED (|2.2(im)] © sgn (dasaiim) a2(m)| X5 ) +

(

Co1(n) - MED (12315 m)] 0 50 (32,810 m)) s, (m)iy () V20 N1 )

gdzie i (lub i = [i1,42]) jest indeksem wag oraz n jest indeksem kroku.

Wspoélezynniki kazdego podfiltru WM aktualizowane sa zgoduie 7 szybkim algorytmem najmniejszej
sredniej bezwzglednej (LMA) (rownanie (29)), gdzie # € @ = {(1,1),(1,2),(2,1,2),(2,1,1),(2,2),
(2,3,2),(2,3, )} i hg nalezy zastapi¢ przez gg. Na przyklad, dla przypadku 6 = (2,1,1), ¢g211(i5n) =
sgn (92,11 (13 1)) i, (n) i, (n).

Wspotezynniki skali Cy optymalizowane sa wedtug kryterium MAE zgodnie z réwnaniem (30), gdzie
0ecd.

W przypadku podfiltréw WM z nieujemnymi wagami catkowitymi, catkowite wspodtczynniki wag
mozna aktualizowaé zgodnie z

ho(isn+1) = il@(i;’ﬂ)—l—ug(n)sgn( (n) — d(n ))
sgn (ilg(i;n)) sgn (QG(Z n) —d(n )) ’ (32)

gdzie oznaczenia sg zgodne z oznaczeniami w réwnaniu (29).

Filtracja szumu addytywnego o rozkltadzie GGD

Skuteczno$é dziatania nowej techniki filtracji dla szumu addytywnego o rozktadzie GGD zostata po-
twierdzona eksperymentalnie [H1|. Nieznany model nieliniowy zostal uzyty jako pozadane wyjscie
dla filtrow RPWM i PWM. Po kroku uczenia modele te zostaly przetestowane przy zaszumionym
wejsciu. Wielko$¢ probki ustalono na 20000 probek. Jako sygnal wejSciowy wybrano dwie sinusoidy
sin(0.027) + 0.5sin(0.17) (rysunek 3).

Nieznany model wybrano jako rekursywny filtr wielomianowy medianowy wazony drugiego rzedu
z N =71 M = 5. Poczatkowe wartosci wag filtru gy zostaly wylosowane generatorem pseudolosowym
o rozktadzie jednostajnym o wartosciach z przedziatu (—0.5,0.5) oraz zostala przyjeta wartos¢ Cp = 0.1.
Wyjscie modelu jest przedstawione na rysunku 4.
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Rysunek 3: Sygnal wejsciowy [H1|
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Rysunek 4: Wyjscie nieznanego rekursywnego filtru wielomianowego medianowego wazonego drugiego
rzedu [H1|
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Rysunek 5: Krzywa uczenia wag filtru PWM [H1]|

Model ten wykorzystano do dostosowania wag filiru PWM drugiego rzedu dla N = 9. Wspdtczynniki
uczenia zostaly ustalone na wartosci state pg(n) = 0.01 1 pc(n) = 0.001. Krzywa uczenia dla adaptacji
pokazana jest na rysunku 5. Widoczne jest, ze filtry PWM z czasem dostosowuja sie do nieznanego
modelu.

Nieznany model postuzyt réwniez do dostosowania wag filtru drugiego rzedu RPWM dla N = 5
i M = 3. Wybrano wspotczynniki N i M mniejsze od nieznanego modelu N =7, M = 5, aby wymusié¢
na filtrze aproksymacje nieliniowosci wyzszego rzedu. Wspotezynniki uczenia dla filtru RPWM réwniez
zostaly ustawione na wartosci state pg(n) = 0.01 i puc(n) = 0.001. Rysunek 6 przedstawia szybsza
zbieznos¢ dla filtru RPWM niz dla filtru PWM (rysunek 5).

Dostosowane modele zostaly zweryfikowane na sygnale wejsciowym (rysunek 3). Sygnal wyjsciowy
dla filtra PWM pokazano na rysunku 7, gdzie jest widoczne, ze model nie modeluje poprawnie niezna-
nego uktadu nieliniowego (rysunek 4).

Na rysunku 8 pokazano, ze wyjscie filtru RPWM jest poréwnywalne z wyjsciem nieznanego modelu
nieliniowego (rysunek 4).

Dodatkowo dla poréwnania zastosowano rowniez filtr wielomianowy drugiego rzedu w celu dosto-
sowania do nieznanego ukladu. Algorytmem adaptacji wag filtru byt algorytm najmniejszej Sredniej
kwadratow (ang. least mean squares, LMS). Wyjscie wyuczonego filtru wiclomianowego drugiego rzedu
dla sygnatu wejéciowego pokazano na rysunku 9.

Obliczony blad $redniokwadratowy (ang. mean square error, MSE) pomiedzy odpowiedzia niezna-
nego systemu i dostosowanym filtrem wielomianowym drugiego rzedu, filtrem PWM i RPWM wyniost
odpowiednio 1.6 - 1074, 60-107% i 7.2- 1074,

Filtry te zostaly nastepnie przetestowane przy zaszumionym sygnale wejSciowym. Jako szum przy-
jeto addytywny uogdlniony rozktad Gaussa z parametrem ksztaltu p = 0.1 dla réznych wartosci wa-
riancji. Procedura generowania zmiennej losowej dla GGD zostata opisana w [67]. MSE dla odpowiedzi
tych filtrow przedstawiono na rysunku 10. Dla rozpatrywanego nieznanego nieliniowego modelu filtr
RPWM byl najbardziej odporny na tego typu zaklécenia.

W kolejnym przypadku jako szum przyjeto addytywny rozklad Laplace’a ze zmienng wariancja.
MSE dla odpowiedzi tych filtréow przedstawiono na rysunku 11. Dla rozpatrywanego nieznanego nieli-
niowego modelu dla wiekszej warto$ci parametru ksztattu p = 1, filitr RPWM byt najbardziej odporny
na tego typu zakldcenia tylko do okreslonego poziomu wariancji.

Podsumowujac, filtry PWM i RPWM, podobnie jak filtr Volterra, wykorzystuja statystyke wyz-
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Rysunek 6: Krzywa uczenia wag filitru RPWM |H1|
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Rysunek 7: Sygnal wyjsciowy PWM [H1]
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Rysunek 8: Sygnat wyjsciowy RPWM |H1|
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Rysunek 9: Sygnal wyjsciowy filtru wielomianowego drugiego rzedu [H1|
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Rysunek 10: Blad $redniokwadratowy (MSE) filtrow PWM, RPWM i wielomianowego drugiego rzedu
(poly) dla sygnatu wejsciowego zaburzonego przez GGD (parametr ksztaltu rowny p = 0.1) dla réznych

warto$ci wariancji (var) [H1]

MSE

Rysunek 11: Blad $redniokwadratowy (MSE) filtrow PWM, RPWM i wielomianowego drugiego rzedu
(poly) dla sygnalu wejsciowego zaburzonego rozkladem Laplace’a dla réznych wartosci wariancji

(var) [H1]
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szych rzedéw sygnaléw przy jednoczesnym uniknieciu probleméw zwiazanych ze wzmacnianiem szumow
przez filtr Volterry. Nowa klasa filtrow RPWM [H1] potrafi lepiej aproksymowaé nieznany
system nieliniowy przy szybszym przebiegu procesu uczenia w celu wyznaczenia wag niz
dla filtrow PWM. Filtry RPWM takze, w okreslonych przypadkach, sqg bardziej odporne
na addytywny szum o rozktadzie GGD niz filtry PWM 1 filtry wielomianowe.

Na podstawie powyzszych osiggnieé¢ zostat wprowadzony nowy obszar badan cyfrowej
filtracji sygnatow.

4.3.3 Estymacja parametru ksztaltu uogolnionego rozkladu Gaussa dla matej wielkosci
proby

Wiekszo$é¢ estymatorow parametru ksztattu GGD zaktada asymptotyczny przypadek, gdy dostepna
jest nieskoniczona liczba obserwacji, ale w rzeczywistosci dostepny jest tylko zbiér o ograniczonej wiel-
kosci. Bardzo duza warto$¢ wariancji wyniku estymacji dla bardzo matej liczebnosci proby powoduje,
ze metody estymacji sa bardzo niedokladne. Zachowanie takie obserwuje sie zaré6wno w przypadku
estymatora parametru ksztattu rozktadu GGD metoda momentéw jak i metoda najwiekszej wiary-
godnosci. Wraz ze zmniejszaniem si¢ rozmiaru proby ro$nie wariancja estymatora (maleje doktadnosé
wyniku), a nawet dla nicktorych obserwacji numeryczne rozwiazanie nicliniowego réwnania nie zbiega
sie do rozwiazania. Aby przezwyciezyé to ograniczenie, w [H2] zmodyfikowano metode mo-
mentéow estymacji parametru ksztattu. Momenty wyzszych rzedéw zostaly rozwiniete w ciagi,
a nastepnie zmodyfikowano metode momentéw poprzez podstawienie ograniczonej liczby sktadnikow
clagu. Zabieg ten pozwolit na poprawe zbieznosci nieliniowego réwnania do rozwigzania,
a takze zostat zmmniejszony wzgledny blgd sredniokwadratowy (ang. relative mean square
error, RMSE) dla matych préb w stosunku do metody momentow bez modyfikacji. W rze-
czywistych przypadkach, szczegblnie w zastosowaniach do sygnatéw multimedialnych, gdzie znajduje
zastosowanie GGD nie zawsze dostepna jest duza préba obserwacji. Dlatego konieczna jest metoda
zwiekszajaca dokladno$é estymacji parametru ksztattu GGD dla matej proby.

Obliczanie parametrow GGD dla malych i duzych prob rézni sie przy korzystaniu z metody najwiek-
szej wiarygodnosci, co pokazano w [80]. Zagadnienie estymacji parametru ksztaltu rozktadu GGD dla
malej proby zostato zaadresowane w pracy [65]. Autorzy stwierdzili, ze estymatory (metoda wspotczyn-
nika uogoélnionego Gaussa Mallata (ang. Mallat’s generalized Gaussian ratio method, MRM), metoda
wspolezynnika uogélnionego Gaussa kurtozy (ang. kurtosis generalized Gaussian ratio method, KRM))
nie byly zadowalajace w przypadku malych préb. A takze, ze metoda dopasowania negentropii (ang.
negentropy matching, NM) moze nadal doktadnie oszacowaé¢ parametry dla matej wielkosci probki,
ale tylko dla parametru ksztaltu p < 1. Natomiast metoda globalnej konwergencji (GCM) wymaga
znalezienia pierwiastka z Z,(p) = 0, ktora dla malej préby moze nie mie¢ pierwiastka rzeczywistego.

Metoda ML ma mniejsza wariancje dla matej wielkosci proby niz metoda MM [70], ale jest zlozona
i czasochlonna. Metoda ML zaktada przypadek asymptotyczny, to znaczy, ze jest dostepna nieskoriczona
liczba obserwacji. Rowniez ta metoda dla coraz mniejszych rozmiaréw préb posiada coraz wieksza
wariancje. Bardzo duza warto$é wariancji dla bardzo matej liczebnosci proby sprawia, ze ta metoda
szacowania rowniez jest bardzo niedokladna, wrecz rownanie moze nie posiadaé¢ rozwiazania. W [H3|
zostalo przedstawione, ze taka sytuacja wystapila dla metody ML dla N < 60Ap = 0.4, N < 85Ap=1
iN<120Ap=2.

Poréwnanie metody ML i Mallata do estymacji parametru ksztalttu GGD w przedziale 0.3 — 3
przedstawiono w pracy w badaniach przed doktoratem [63|, gdzie ta ostatnia nie jest doktadna dla
calego zakresu parametru ksztattu.

Momenty (réwnanie (6)) po prawej stronic réwnania (7) mozna rozwinaé¢ w ciagi [H2]. Kazdy
sktadnik |z;|™ sumy mozna przedstawi¢ w postaci (1 + y)™, ktéra mozna rozwinaé¢ w ciag dla m > 0
ily] <1.Dlaz; €< 0,1 > mozna to zapisa¢ za pomoca dwumianu Newtona

(i)™ = (14 (2 — 1)) =
T+m- (g — 1)+ 20 (g —1)24 (33)
mm ) m=2) )3y
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Dla z; €< —1,0) przyjmuje postac

()™ =1 - (z+1)" =
T—m- (2 + 1) + 20D (4 1)2— (34)
el D2y 4 1) 4

Dla x; > 1 mozna zapisaé
(2™ = Lzi™ - (1 + (& — 1)) =
; m-(m— x; 2
|L$iJ|m'{1+m'(|f£—ZJ|—1>+ G 1)'<|inj|_1) + . (35)

m-(m—1)-(m-2) T 3
3 (-1 +}

Operator |z| zaokragla clementy x do zera, co daje liczbe catkowita. Dla x; < —1 mozna zapisac

(—ai™ = |l - (1 = (g +1))m =

Loalim {1 =m- (g + 1) + 2520 (g a)’ - (36)
m(m_)(m—2) . (\Li:JI + 1)3 + }

Rownania (33)—(36) sa uzywane w aproksymacji momentu (réwnanie (6)) i uzywane w rownaniu (7)
do wyznaczenia p. Biorac pod uwage tylko ograniczona liczbe sktadowych ciagu, wpltyw wartosci od-
stajacych na rownanie MM mozna ztagodzi¢ dla malej wielkosci proby i momentéw wyzszego rzedu,
a w konsekwencji zmniejszy¢ RMSE i poprawié¢ zbieznosé.

Symulacje dziatania estymatora zmodyfikowanej metody momentéw parametru ksztattu
uogdlnionego rozkladu Gaussa dla matej wielkosci prébki

Réwnania zmodyfikowanej metody momentéw zostaly zweryfikowane za pomoca generatora GGD ze
stala wariancja réwna jeden i zmiennym parametrem ksztattu w zakresie p €< 0.3,6 >. Do poréwnania
wynikéw estymatoréw zastosowano wzgledny btad sredniokwadratowy. RMSE obliczono z réwnania

1 o (p—p)°
RMSE = M;p—Q, (37)

gdzie p to warto$¢ wyestymowana przez model, a p to rzeczywista wartos§é¢ parametru ksztattu. M ozna-
cza liczbe powtorzen.

Mata liczebnosé proby moze powodowaé trudnosci ze znalezieniem pierwiastka metody MM (row-
nanie (7)), dlatego warunek zatrzymania obliczen zostal ustawiony na tolX = le — 4 i tolY = le — 4,
gdzie tol X i tolY sa bledami bezwzglednymi. Gdy co najmniej jedno rozwiazanie nie jest dostepne dla
okreslonych warunkéw, wéwczas na wykresach sa brakujace punkty dla takiego przypadku.

Rysunek 12 przedstawia RMSE dla metody MM estymacji parametru ksztattu p rozktadu GGD ze
zmienng wartoscia parametru ksztattu p i wybrang staly wiclkoscig probki N = 101, Kazda iteracja
byla powtarzana M = 103. Dla stosunkowo duzej wielko$ci probki RMSE nie jest state dla wszystkich
warto$ci parametrow ksztalttu GGD dla metody MM. Warto$¢é RMSE zalezy od wybranych rzeddw
momentéw mp oraz mg 1 jest stosunkowo niewielka. Jako przyktad wybrano catkowite rzedy momentdw
my = 4, my = 8 oraz rzeczywiste rzedy momentéow m; = 3.5, mg = 5.5. Momenty wyzszego rzedu
wykazuja mniejsza wartos¢é RMSE dla metody MM dla wyzszych wartosci p.

W przypadku matej liczebnosci préby obserwuje sie wzrost RMSE oraz zmniejszenie zakresu zbiez-
nosci (rysunek 13). Momenty wyzszego rzedu zapewniaja zbiezno$é rownania MM dla zakresu o wyz-
szych warto§ciach parametru ksztalttu GGD, podczas gdy metoda Mallata moze nie mieé¢ tam rozwia-
zania. Zmniejszyt sie rowniez zakres zbieznosci rownania MM dla metody Mallata przy zmniejszeniu
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Rysunek 12: Por6éwnanie RMSE dla metody MM estymacji parametru ksztattu p rozktadu GGD

o zmiennej wartoéci parametru ksztattu p i wybranej stalej wielkogci proby N = 10* (relatywnie
duza liczebnosé proby) dla wybranych momentow [H2|
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Rysunek 13: Por6éwnanie RMSE dla metody MM estymacji parametru ksztattu p rozktadu GGD

o zmiennej warto$ci parametru ksztaltu p i wybranej statej wielkosci préoby N = 100 i N = 200
dla wybranych momentéw [H2]
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Rysunek 14: Poréwnanie RMSE dla metody MM (m; = 4, mg = 8) i wybranego rozwiniecia estymacji
parametru ksztaltu p rozktadu GGD ze zmienna wielkodcia préby N dla wybranej ustalonej wartosci
p = 6 w generatorze GGD [H2]

liczebnosci proby. Rysunek 13 przedstawia wykresy dla NV = 100 i IV = 200, a kazda iteracja zostata
powtorzona M = 10%. Ta sama liczba powtorzen jest zachowywana dla pozostalych obliczeri.
Stosujac rownania (33)—(36) wplyw wartosci odstajacych na réwnanie MM mozna ztagodzi¢ dla
matej proby i momentéw wyzszego rzedu, a zakres zbieznosci mozna rozszerzy¢ w kierunku mniejszych
rozmiaréw prob.
Rozwiniecie |z;|™ w réwnaniu (6) do k-tej sktadowej wlacznie, tj. (L;: T E 1)* bedzie oznaczane

jako E,, = f(k). Rysynek 14 pokazuje, ze wybranie tylko kilku sktadowych w obliczeniu momentow
(rownania (33)—(36)) RMSE jest stabilne i przyjmuje mniejsze wartosci niz w zwyklym obliczaniu.
Wybrane rozwiniecia Enn; = f(3), Ema = f(6) 1 Epp = f(3), Eme = f(8) sa przedstawione dla
momentéw catkowitych rzedéw my = 4, mg = 8 i dla parametru ksztaltu p = 6 i wykazuja mniejsza
warto§¢ RMSE ponizej N = 300.

To samo zachowanie obserwuje sie dla momentéw catkowitych rzedow m; = 4 1 ma = 8 oraz
dla parametru ksztalttu p = 5. Dla wybranych rozszerzeni E,,1 = f(3), Enme = f(6) i Em = f(3),
Eno = f(8), RMSE jest stabilne i przyjmuje wartosci mniejsze niz w zwyklym obliczaniu ponizej
N =260 (rysunek 15).

Wybrane rozwiniecia Em1 = f(3), Ema = f(6) 1 Emi = f(3), Em2 = f(8) oraz metode MM dla
momentéw catkowitych rzeddéw my = 4 1 my = 8 dla malej proby N = 169 i dla szerszego zakresu p
poréwnano na rysunku 16. Mozna zauwazy¢, ze rozwiniecia Ep = f(3), Eme = f(6) 1 Em1 = f(3),
Epo = f(8) skutkowaly mniejszym RMSE i zapewnily zbieznosé¢ dla szerszego zakresu p.

W przypadku matej liczebnosci préoby dla momentéw wyzszych rzedéw z rzedami o wartosciach
rzeczywistych zbiezno§é réwnania MM mozna réwniez poprawié¢ w kierunku obserwacji mniejszych
rozmiaréw. Rysunek 17 przedstawia kilka sktadowych w obliczeniach momentéw (réwnania (33)—(36))
dla wartosci rzeczywistych m, = 3.5 i mg = 5.5 w zakresie zmiennej wielkosci proby N dla ustalonej
wartosci p = 6 w generatorze GGD. Mozna réwniez zauwazyé, ze RMSE jest dluzej stabilne dla
Eni = f(3) i Epg = f(6) w kierunku mniejszego N i ma réowniez mniejsza wartosc.

Dla rzedow momentéw mq = 3.5 i mo = 5.5 oraz dla parametru ksztaltu p = 5 jedno z rozwinieé¢
Ep1 = f(3) 1 Epa = f(6) ma mniejsza wartos¢ RMSE i jest stabilne dla dtuzszego zakresu N niz RMSE
dla momentoéw obliczanych bez rozwinigeia. Natomiast kolejne rozwinigeic Eip = f(3) 1 Ene = f(4)
osiaga réwniez mniejsza warto$¢ RMSE niz RMSE dla momentéw obliczanych bez rozwiniecia i jest
nadal stabilne ponizej N = 250 (rysunek 18).

Wybrane rozwiniecia En1 = f(3), Ema = f(4) 1 Epa = f(3), Ema = f(6) oraz metode MM
dla momentéw rzeczywistych rzedow m; = 3.5, mo = 5.5 dla matej proby N = 300 i dla szerszego
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Rysunek 15: Porownanic RMSE dla metody MM (m; = 4, mg = 8) 1 wybranego rozwinigcia estymacji
parametru ksztaltu p rozktadu GGD ze zmienna wielkodcia préby N dla wybranej ustalonej wartosci
p =5 w generatorze GGD [H2]
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Rysunek 16: Poréwnanie RMSE dla metody MM (m; = 4, mg = 8) i wybranego rozwiniecia estymacji
parametru ksztattu p rozkltadu GGD o zmiennej wartodci parametru ksztaltu p i wybranej stalej
wielkosci proby N = 169 |H2|
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Rysunek 17: Porownanie RMSE dla metody MM (m; = 3.5, mgo = 5.5) i wybranego rozwiniecia

estymacji parametru ksztaltu p rozkladu GGD ze zmienng wielkoscia proby IV dla wybranej ustalonej
wartosci p = 6 w generatorze GGD [H2]
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Rysunek 18: Porownanie RMSE dla metody MM (m; = 3.5, ms = 5.5) i wybranego rozwiniecia

estymacji parametru ksztaltu p rozkltadu GGD ze zmienng wielkoscia proby IV dla wybranej ustalonej
wartosci p = 5 w generatorze GGD |H2|
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Rysunek 19: Poréwnanic RMSE dla metody MM (m; = 3.5, mg = 5.5) i wybranego rozwiniccia
estymacji parametru ksztattu p rozktadu GGD o zmiennej wartosci parametru ksztaltu p i wybranej
statej wielkosci proby N = 300 [H2]

przedzialu p poréwnano na rysunku 19. Mozna zauwazy¢, ze rozszerzenia spowodowaly zmniejszenie
RMSE i zapewnienie zbieznosci dla szerszego zakresu p. Dla jednego z rozwinieé, tj. Fpn1 = f(3)
i Epma = f(4) obserwuje sie wzrost RMSE w stosunku do obliczenia momentéw bez rozwiniecia, ale
wyniki sa stabilne dla szerszego zakresu p.

To samo podejscie mozna zastosowaé do innych momentéw wyzszego rzedu (zaréwno catkowitych,
jak i rzeczywistych rzedéw momentéw), ale nie wszystkie rozwiniecia prowadza do lepszych rozwiazan.

Opracowana metoda nie stanowi lepszego rozwiazania w stosunku do innych metod estymacji dla
malej liczebnosci proby, poniewaz jest w pelni oparta na modelu MM, ale poprawia zbieinosé po-
pularnej metody MM dla momentow wyzszego rzedu i matej liczebnosci préby, a takze
zmmniejsza wzgledny blad sredniokwadratowy [H2|. Wyniki eksperymentalne poréwnania ze znana
juz metoda MM pokazuja, ze zaproponowana metoda jest bardzo uzyteczna z praktycznego punktu
widzenia.

Aproksymowany szybki estymator parametru ksztaltu uogélnionego rozkladu Gaussa dla
malej liczebnosci préby

Jak zostalo wspomniane, wiekszosé estymatorow parametru ksztattu GGD zakltada przypadek asymp-
totyczny, gdy dostepna jest nieskoriczona liczba obserwacji, ale w rzeczywistym przypadku dostepny
jest tylko zbior o ograniczonej wielkosci, dlatego w celu przezwyciczenia tego ograniczenia w dalszych
pracach badawczych nad estymacjg parametru ksztattu GGD dla matej wielkosci probki
wprowadzono w [H3] nowa, szybka metode aproksymowana opartg na znormalizowanym
momencie. Metoda ta nie wymaga obszernej tabeli z wartosciami, numerycznego poszu-
kiwania rozwigzania réwnania nieliniowego, nie wymaga przeszukiwania tablicy warto-
$ci ani podejscia wieloetapowego, dlatego nadaje sie do przetwarzania danych w czasie
rzeczywistym. Estymator ten nie tylko posiada mniejszg wariancje dla rozpatrywanego
przedziatu parametru ksztattu p, ale takze ma mniejszy naktad obliczen wymagany do
wyznaczenie tego parametru.

Poprzednio opracowana metoda [H2| dla matej liczebnosci proby, poniewaz bazuje na metodzie mo-
mentéw, posiada pewne ograniczenie w postaci koniecznosci ustalenia rzedéw momentow i nie wskazuje,
jaka powinna by¢ ich wartosé. W przypadku tej metody ograniczenie to zostato wyeliminowane.

Nowy estymator parametru ksztaltu zostal opracowany bazujac na réownaniu metody momentow (7)
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na podstawie dwoch réznych wartosci rzedéw momentéw my i mo

ma

ma_q
GG
p p mao
T <ml_+1>mf (Eml)m%
p

Funkcja odwrotna do funkcji g (réwnanie (38)) zalezy od wartosci rzedéw momentéw mq i mg 1 moze
by¢ aproksymowana w nastepujacy sposob [H3]:

e m; =0.251mg=0.5

55-¢7 70 +0.73, dlag < 1.079
. ) 5.7-9728+0.315, dlag>1.079
Po= Ag <1132 ° (39)

2.05-¢715+0.18, dlag>1.132

m1:0.5im2:1

R 26-¢7 18 +0.67, dlag<1.27
p1 = 9 s (40)
5.5-¢7°4+0.365, dlag>1.27
e my=1img=2
. [29-g77408, dlag<?2
pQ‘{ 59724037, dlag>2 " (1)
® My = 21 mo = 3
R 77-9g719+1.275, dlag< 1.6
3 = -55 ) (42)
16.3-¢g7 5% 40.748, dla g > 1.6
e m =21imyg=4
L (12971984064, dlag<6 )
pa= { 6-g713+042, dlag>6 (43)
[ )
Pos = 0.5 (Po + P1)- (44)

Rownanie (43) dla dwoch rzedow momentéw mq = 2 i mg = 4 powiazane jest z kurtoza. Funkcja
odwrotna réwnania (38) dla dwoch rzedé6w momentéw m; = 2 1 mg = 4 zostala przedstawiona na
rysunku 20.

Dodatkowo, na tym samym rysunku zostaly przedstawione dwie sktadowe (43) aproksymujace te
funkcje oraz wartos$é progowa g = 6. Mozna zauwazy¢, ze funkcja odwrotna jest lepiej aproksymowana
przez jedna sktadowa powyzej wartosci progowej g = 6 i przez druga sktadowa ponizej tej wartodci.
Nalezy zaznaczy¢, ze model zastosowany do aproksymacji funkcji odwrotnej do funkeji g (38) rézni sie
od modelu wprowadzonego w [63] (réwnanie (8)). Réwnania (39)—(43) otrzymano przez dopasowanie
funkeji odwrotnej réwnania (38) do modelu a - g~ + .

Zbadane zostaly rowniez inne zestawy dla rzedow momentéw: m; = 0.1 i mg = 0.5; m; = 0.125
i mg = 0.25. Niemnicj jednak réwnania (39)—(44) staly si¢ najbardzicj uzyteczne w ostatecznej estyma-
¢ji, tj. doprowadzily do najmniejszego btedu. Ostateczna estymacje pg mozna znalezé z nastepujacej
relacji [H3|:

D4, dla p; > 1.86

. ) Pos, dla1.04<p; < 1.86

PS=Y p1, dla057<p <1.04 (45)
Do, dla p; < 0.57

gdzie Po, P1, Poa 1 pa sa zdefiniowane odpowiednio przez réwnania (39), (40), (44) i (43). p1 zostata
wybrana jako warto$¢ odniesienia w (45), poniewaz ma najmniejszy blad RMSE (37) i jest stala
w najszerszym przedziale rozwazanego przedzialu p z rozwazanych przyblizeri.
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Rysunek 20: Funkcja odwrotna réwnania (38) dla dwoch rzedéw momentéw my = 21 mg = 4 i dla
dwoch sktadowych z rownania (43) [H3|

Badania eksperymentalne dzialania aproksymowanego szybkiego estymatora parametru
ksztaltu uogdlnionego rozkladu Gaussa dla matej liczebnosci préby

Estymator ten zostal zbadany korzystajac z generatora GGD [67] ze stala wariancja rowna jeden
i zmiennym parametrem ksztaltu w zakresie p €< 0.3,3 >. Wartosci zostaty dobrane tak, aby obejmo-
waly zakres najbardziej typowych wartosci w zastosowaniach przetwarzania sygnatéw. Do poréwnania
wynikow estymatorow zastosowano RMSE (37). Liczbe powtérzen dla wszystkich eksperymentow usta-
lono na M = 10%.

Mata liczebnos¢ proby moze powodowaé trudnosci ze znalezieniem pierwiastka metody ML (3),
dlatego warunek zatrzymania poszukiwania rozwiazan zostat ustawiony na tol X = le—4itolY = le—5,
gdzie tol X i tolY sa bledami bezwzglednymi.

Wzrost RMSE wraz ze zmniejszaniem sie wielkosci préby dla metody ML przedstawiono na ry-
sunku 21. Krzywe sg wykredlone dla dwoéch wybranych stalych wartosci parametru ksztattu p = 1
i p =2 w generatorze GGD. W pierwszym kroku zbiér obserwacji jest wysrodkowany. Mozna to zrobié¢
odejmujac albo $rednia wartosé zestawu, albo warto§é mediany zestawu. Okazuje sie, ze ma to wpltyw
na ostateczny blad oszacowania. Przed estymacja metoda ML liczebnos$é proby wysrodkowano dwo-
jako: ML med — od proby odjeta jest wartos¢ mediany; M L mean — warto§¢ érednia odjeta jest od
probki. Mozna zauwazyé, ze przy malej liczebnoscei proby metoda ML skutkowata bardzo duza war-
toscia bledu wyrazona w RMSE (rysunek 21). Dodatkowo na rysunku 21 widoczne jest, ze mniejszy
RMSE jest zapewniony przez odjecie warto$ci mediany.

Podobne zachowanie obserwuje sie dla wezesniej opracowanej metody przyblizonej (Approx, row-
nanie (8)), tj. odjecie wartosci sredniej skutkowato wyzsza wartoscia RMSE. Dlatego, gdy w tej sekcji
zostana zademonstrowane wyniki dla metod Approx i ML, beda one oparte na wysrodkowaniu przy
uzyciu mediany.

Najpierw nalezy wyznaczy¢ parametr lokalizacji p po zebraniu prébki zmiennej losowej GGD. Esty-
macje parametru p mozna przeprowadzi¢ dwojako: jako srednia lub jako mediane. Nastepnie dokonuje
sie centrowanie przez odjecie estymacji parametru p. Rysunek 22 przedstawia trzy krzywe z wysrod-
kowaniem za pomoca mediany dla parametréw lokalizacji w generatorze GGD: p=—-1, py=0ipu=1
dla pp (réwnanie (39)). Mozna zauwazy¢, ze krzywe te pokrywaja sie.

Podobnie na rysunku 23 zostaly wykredlone trzy krzywe z wysrodkowaniem za pomoca $redniej dla
parametrow lokalizacji w generatorze GGD: = —1, p = 01 p = 1 dla p; (réwnanie (40)). W tym
przypadku krzywe rowniez zachodzg na siebie.

Rysunek 24 przedstawia wplyw odejmowania mediany i $redniej dla dwoch wybranych sktadowych
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Rysunek 21: Poréwnanie RMSE dla metody ML estymacji parametru ksztaltu p GGD o zmiennej
wielkosci proby N oraz dla wybranych wartosci statych p =11 p = 2 w generatorze GGD. M L med
— mediana odjeta jest od probki przed estymacja. ML mean — wartosé érednia odjeta jest od probki
przed estymacja |H3|
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Rysunek 22: Por6wnanie RMSE dla skladnika po (rownanie (39)) estymacji parametru ksztalttu p GGD

o zmiennej wielkosci proby N oraz ustalonej warto$ci p = 2 i trzech wartosci parametréw lokalizacji
pw=—1,p=01p=1w generatorze GGD, oraz centrowaniem za pomoca mediany [H3|

30



0.45

X~ p, mean u=0
0.4% - @-p, meanp=1 | -
!Q - © - p, mean u=-1
0.35r ". R
5
.,\
0.3 ° \ b
w Rat
2 0.25¢ R -
o X\Qs
0.2r ""\_\ |
0.15} S i
Yo
o, e,
0.1 *o. g %o b
i I x‘G"—u'. x
(-] -‘|1|
0.05 Il Il Il Il Il Il Il Il L
40 50 60 70 80 90 100 110 120
N

Rysunck 23: Poréwnaniec RMSE dla sktadnika p; (réwnanie (40)) estymacji parametru ksztattu p GGD
o zmiennej wielkosci proby N oraz ustalonej wartosci p = 2 i trzech wartosci parametréow lokalizacji
uw=—1,p=01p=1w generatorze GGD, oraz centrowaniem za pomocg $redniej [H3]

po (réwnanie (39)) i p1 (rownanie (40)). Odejmowanie mediany dato mniejsza wartos¢ RMSE zaréwno
dla po (réownanie (39)), jak i p; (rownanie (40)) w poréwnaniu z odejmowaniem wartosci $redniej.

RMSE dla réwnania konicowego (pg, rownanie (45)) przedstawiono na rysunku 25. Krzywa mozna
poréwnac ze wszystkimi sktadnikami réwnania (réwnania (39) — (44)) dla malej wielkosci proby N = 31.
Warto$é mediany jest odjeta od probki przed estymacja. Metoda ma na celu utrzymanie stalego RMSE
(przynajmniej nie rosnacego) w rozwazanym zakresie p.

Rysunek do poréwnania RMSE dla metod pg (45), ML (3), Approx (8) estymacji parametru
ksztattu p GGD o zmiennej wartosci parametru ksztaltu p i wybranej ustalonej liczebnosci préby
N = 31 nie zostal przedstawiony ze wzgledu na nadmierny btad metody ML. Wybrano najmniejsza
warto§¢ N = 71, ktora bylaby reprezentatywna do poréwnania metod pg (45), ML (3), Approx (8).
Przypadek ten przedstawiono na rysunku 26. Na rysunku tym widoczne jest, ze wykres dla metody
Approx (8) nie jest kompletny. Przy blizszej inspekcji mozna zauwazy¢ nieciaglosci krzywej. Taki przy-
padek oznacza, ze warto$¢ wynikowa estymatora Approx ma co najmniej jedna warto$¢ zespolona.
Zatem RMSE byt niemozliwy do zastosowania i nieporéwnywalny. W przypadku ML, mozna zauwa-
zy¢, ze wraz ze wzrostem wartosci p w generatorze GGD, RMSE jest zaburzony i gwaltownie rosnie.
W tym przypadku réwniez warto$¢ mediany jest odjeta od probki przed estymacja.

Podobny wykres dla N = 121 przedstawiono na rysunku 27, gdzie zgodnie z oczekiwaniami RMSE
dla ML zostal zmniejszony. W obu przypadkach wprowadzony estymator (réwnanie (45)) zachowuje
sie stabilnie, a RMSE dla niego jest najmniejszy lub poréwnywalny.

7 rysunkéw 28 i 29 mozna odczytaé, ze pg jest stabilny przy maltych wartosciach N, podczas gdy
RMSE szybko rosnie dla ML lub przyjmuje wartosci zespolone dla Approx (8). Dla tych obu symulacji
liczbe powtoérzei w réwnaniu (37) zwigkszono do M = 10°. Warto$¢ mediany jest odejmowana od
probki przed estymacja.

Na rysunku 30, zostata wykreslona wartos¢ RMSE dla pg dla dwoch przypadkéw, gdy wartosé
srednia (Ps mean) 1 mediana (Ps meq) sa odejmowane od probki przed estymacja. Mozna zauwazy¢, ze
przy wyzszych wartosciach p generatora GGD odjecie §redniej skutkowato mniejsza wartoscia RMSE.
Wartosé érednia tych dwoch wartosci ps med mean = 0.5 (DS mean + DS med) Moze daé oszacowanie,
ktore da najnizszy RMSE w krotkim przedziale w okolicy p = 2. Te krzywe sugeruja, aby wykonaé
ich kombinacje, na przyktad ps join = [if (Ps mea < 2) then (Ps med) €lse (DS med mean)], ale tak
utworzona krzywa pg join nie data lepszego wyniku RMSE ze wzgledu na to, ze punkt decyzyjny
DS med jest obciazony btedem.

W celu zbadania estymatora dla duzej proby przyjeto N = 10001 N = 2000, a wyniki przedstawiono
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Rysunek 24: Poréwnanie RMSE dla sktadnikéw po (réwnanie (39)) i p1 (réwnanie (40)) estymacji
parametru ksztaltu p GGD o zmiennej wielkoéci proby N oraz ustalonej wartosci p = 2 w generato-
rze GGD. med i mean — odpowiednio warto$¢ mediany i warto$¢ §rednia odjete sa od probki przed
estymacja [H3|
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Rysunek 25: Poréwnanie RMSE zaréwno dla wszystkich sktadnikéw (rownania (39)—(44)) i réwnania
konicowego (pg, rownanie (45)) estymacji parametru ksztaltu p GGD o zmiennej wartosci parametru
ksztaltu p i ustalonej wielkosci proby N = 31 [H3|
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Rysunek 26: Poréwnanie RMSE dla metod pg (45), ML (3), Approx (8) estymacji parametru ksztaltu
p GGD o zmiennej wartosci parametru ksztattu p i wybranej ustalonej liczebnosci proby N = 71 [H3|

Rysunek 27: Poréwnanie RMSE dla metod pg (45), ML (3), Approx (8) estymacji parametru ksztattu
p GGD o zmiennej wartosci parametru ksztattu p i wybranej ustalonej liczebnosci proby N = 121 [H3|
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Rysunek 28: Porownanie RMSE dla metod pg (45), ML (3), Approx (8) estymacji parametru ksztattu
p GGD o zmiennej wielkosci proby N oraz dla wybranych wartosci statych parametru ksztattu p = 0.4
i p =1 w generatorze GGD |H3|
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Rysunek 29: Poroéwnanie RMSE dla metod pg (45), ML (3), Approx (8) estymacji parametru ksztaltu
p GGD o zmiennej wielkosci préby N oraz dla wybranych wartosci statych parametru ksztattu p = 2
i p =3 w generatorze GGD [H3|
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Rysunek 30: Poréwnanic RMSE dla pg (rownanie (45)) estymacji parametru ksztattu p GGD o zmiennej
wartosci parametru ksztattu p i wybranej ustalonej liczebnosci proby N = 31. pg meq — mediana jest
odjeta od probki przed estymacja. ps mean — Warto$é srednia jest odjeta od probki przed estymacja.
]38 med mean — Wartosé Srednia eStymaCji iﬁS med iﬁS mean- ]55 join — kombinacja ﬁS med iﬁS med mean [H3]

na rysunkach 31 i 32. W tej symulacji i naste¢pnych przed oszacowaniem od proby odejmowana jest
warto$¢ mediany. Wartos¢é RMSE metody ML (3) i Approx (8) jest stabilna w przedziale p €< 0.3,3 >,
podczas gdy pg podlega fluktuacjom.

Ostateczng estymacje pr, z poprawka na wieksze wartosci N i p mozna znalezé z nastepujacej
zaleznosci [H3]:

D3, dla p; > 1.86

A _ ﬁ27 dla’ 104 S ﬁl < 186

PL=Y 5, dla057<p, <1.04 ° (46)
Po, dla p; < 0.57

gdzie po, p1, P2 1 P3 sa zdefiniowane odpowiednio przez réwnania (39), (40), (41) i (42).

Dla N € (450,2000) i p = 0.4 metoda pg daje wyniki poréwnywalne z py (rysunek 33). Na
rysunkach 34, 35 i 36 przedstawiono inne wykresy pg i pr, dla N € (450,2000) ip=1,p=2,p = 3.
Dla wiekszych wartosci N wahania pg w przedziale p €< 2,3 > (rysunki 31 i 32) mozna skorygowaé
stosujac pr. Dlatego zaleca sie uzycie py, zamiast pg dla wiekszych wartosci N i p.

Podsumowujac, dzieki nowej opracowanej metodzie [H3| estymacji parametru ksztaltu p
rozktadu GGD moZzliwe stato sie wyznaczenie parametru p dla malych liczebnosci prob,
gdzie inne estymatory nie posiadajg rozwigzania, nie majqg rzeczywistego pierwiastka lub
posiadajqg duzg wariancje, co czyni uzyskany dla nich wynik estymacji bezuzytecznym.
Przedstawiona metoda pozwala oszacowaé parametr ksztattu GGD w przedziale p €< 0.3, 3 > dla malej
liczebnosci proby. Co wiecej, metoda nie wymaga szukania pierwiastka, Zadnej dtugiej tablicy
przeglgdowej ani wieloetapowego podejscia, dzieki czemu jest prosta, szybka i stosunkowo
wydajna. Przedstawiona metoda utrzymugje relatywnie maty blgd RMSFE w przedziale p €<
0.3,3 > dla malej liczebnosci proby, co potwierdzity symulacje, podczas gdy inne metody miaty
nadmierny btad w czesci przedziatu, np. dla N = 71 (rysunek 26) metoda ML dla p > 0.75 i metoda
Approx (8) dla p > 1.6. Symulacje wykazaly réwniez powolny wzrost RMSE wraz ze zmniejszaniem
si¢ wielkosci proby do N = 31 dla nowej metody, podczas gdy inne metody przyjmowaty duze wartosci
RMSE dla pewnej progowej wielkos$ci préoby. Zaobserwowano to dla symulacji dla parametru ksztattu
p=04,p=1p=21ip=3 (rysunki 28 i 29).
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Rysunek 31: Poréwnanie RMSE dla metod pg (45), pr, (46), ML (3), Approx (8) estymacji parametru
ksztaltu p GGD o zmiennej wartosci parametru ksztaltu p i wybranej ustalonej liczebnosci proby
N = 1000 [H3]
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Rysunek 32: Por6wnanie RMSE dla metod pg (45), pr. (46), ML (3), Approx (8) estymacji parametru
ksztaltu p GGD o zmiennej wartosci parametru ksztaltu p i wybranej ustalonej liczebnosci proby
N = 2000 [H3]
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Rysunek 33: Por6wnanie RMSE dla metod pg (45), pr (46), ML (3), Approx (8) estymacji parametru
ksztaltu p GGD o zmiennej wielkosci proby N oraz dla wybranej wartosci statej parametru ksztattu
p = 0.4 w generatorze GGD [H3|
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Rysunek 34: Porownanie RMSE dla metod pg (45), pr. (46), ML (3), Approx (8) estymacji parametru
ksztaltu p GGD o zmiennej wielkosci proby IV oraz dla wybranej wartosci statej parametru ksztattu
p =1 w generatorze GGD [H3]
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Rysunek 35: Poréwnanie RMSE dla metod pg (45), pr, (46), ML (3), Approx (8) estymacji parametru
ksztaltu p GGD o zmiennej wielkosci proby N oraz dla wybranej wartosci statej parametru ksztattu

p = 2 w generatorze GGD [H3]
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Rysunek 36: Por6wnanie RMSE dla metod pg (45), pr. (46), ML (3), Approx (8) estymacji parametru

ksztaltu p GGD o zmiennej wielkosci proby N oraz dla wybranej wartosci stalej parametru ksztattu
p = 3 w generatorze GGD [H3|
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Tabela 1: Parametry ksztaltu GGD dla obrazu ,Cameraman” [H4|
Cij | =0 1 2 3 4 5 6 7

i=0| — |0.29]0.26|0.27 | 0.31 | 0.36 | 0.35 | 0.39
0.32 | 0.27 | 0.29 | 0.31 | 0.31 | 0.32 | 0.37 | 0.37
0.41 {032 0.34 | 0.31 | 0.33 | 0.39 | 0.37 | 0.40
0.42 1 0.38 | 0.40 | 0.37 | 0.42 | 0.40 | 0.42 | 0.44
0.39 | 0.41 | 0.41 | 0.40 | 0.38 | 0.45 | 0.46 | 0.49
0.40 | 0.46 | 0.46 | 0.46 | 0.44 | 0.47 | 0.49 | 0.52
0.49 | 0.52 | 0.52 | 0.53 | 0.53 | 0.47 | 0.50 | 0.54
0.51 ] 0.49 | 0.54 | 0.53 | 0.59 | 0.52 | 0.54 | 0.55

N O O W N

Tabela 2: Parametry ksztaltu GGD dla obrazu ,Cameraman”, gdzie co najmniej 95% wspotczynnikow
DCT byto niezerowych po dekwantyzacji [H4|

Cij|i=0] 1 2 3 4 5 6 7
i=0 | - |0.29|0.26 | 0.27 | 0.31 | 0.36 | 0.35 | 0.39
1 10.32]027(0.29]0.310.31]0.32|0.37 | 0.37
2 10411032034 ]031]033]039]| - -
3 1042 |0.38|0.40 |0.37|0.42 | -
4 10391041 0.41 | 040 -
5

6

040 [ 046 | — | — | = | = | - | -
049 | — | = | = | = | = | = | -

4.3.4 Uogoblniony rozklad Gaussa z parametrem ksztaltu p =1/3

Wspomniano, ze uogélniony rozktad Gaussa obejmuje rozklad Gaussa (p = 2) i rozklad Laplace’a
(p = 1). W literaturze analizowane byly sygnaly o rozktadzie GGD dla p < 1, dlatego Chapeau-
Blondeau i Monir [69] zaproponowali dodatkowo model dla p = 0.5. Jezeli p — 0, to funkcja gestosci
prawdopodobienistwa f(x) zbliza sie do funkeji impulsowej. Pokazali, Ze ograniczajac potege rozkladu
do wartosci 0.5 mozna uprosci¢ obliczenia i przedstawié¢ rownania w postaci jawnej. W badaniach przed
doktoratem pokazano, ze pozwolilo to na poprawe rckonstrukeji obrazu na podstawie skwantowanych
wspotezynnikow DCT [66].

Dlatego w [H4] zostat zaproponowany model p = 1/3, ktory pozwala modelowaé sygnaty
0 jeszcze bardziej impulsowym rozktadzie. Ograniczajgc sie do szczegdlnych przypadkéw
rozktadu GGD, mozna wyznaczyé rownania w postaci jawnej i uproscié¢ analize sygna-
tow. Przyjmujgc sygnal Zrédlowy o rozkltadzie GGD z parametrem ksztaltu p = 1/3 zostaly
wyznaczone rownania rekonstrukcji wzgledem srodka ciezZkosci w postaci jawnej. Wypro-
wadzono metode najwiekszej wiarygodnosci dla dyskretnego GGD p = 1/3, ktora wymaga
oszacowania tylko jednego parametru.

Tabela 1 zawiera zebrane wyniki estymacji parametréw ksztaltu GGD dla obrazu ,Cameraman”
(rysunek 37). Obraz jest monochromatyczny o rozmiarze 256 x 256 pikseli. DCT wykonano dla bloku
8 x 8. Estymacj¢ parametrow ksztattu GGD zastosowano do wspotezynnikow DCT. C ; oznacza wspot-
czynnik w wierszu 4 i kolumnie j w bloku 8 x 8 wspotczynnikéw DCT. Indeksy wspotezynnikow DCT
C;,j nalezg do przedziatu i, j €< 0,7 >, gdzie Cp ¢ odpowiada wspotczynnikowi DC2. Pozostate wspol-
czynniki oznaczane sg jako AC.

Tabela 2 zostata wyznaczona na podstawie wartosci z tabeli 1 w celu sprawdzenia, ktére rozktady
dostepne sg dla dekodera. Jezeli po dekwantyzacji co najmniej 95% wspotczynnikow DCT bylo nie-
zerowych, rozktad byl brany pod uwage. W przeciwnym razie parametry ksztattu byly pomijane, co
skutkuje zredukowana tabela. Brak wspotczynnikow po stronie dekodera wynika z procesu kompresji
stratnej i zerowaniu wspotczynnikéw przez koder.

Na podstawie tabeli 2 mozna zauwazy¢, ze dostepne rozktady po stronie dekodera maja wartosci
parametrow ksztaltu GGD zblizone do wartosci p = 1/3. Dlatego rozktady te sa odpowiednie do

2Wspolczynnik sktadowej stalej (ang. direct current)
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Rysunek 37: Obraz ,Cameraman” [H4|

modelowania za pomoca GGD z parametrem potegowym p = 1/3. Oczywiscie zalezy to od obrazu
7zrodlowego, gdzie, na przyklad, dla obrazéw ,Lenna” (rysunek 38) i ,Barbara” (rysunek 39) rozklady
sa bardziej zblizone do GGD p = 0.5 [66].

Funkcja gestos$ci prawdopodobieristwa dla uogélnionego rozkladu Gaussa z parametrem
ksztaltu p = 1/3 dla zmiennej losowej ciaglej

Szczegdlny przypadek funkeji gestosci GGD z wyktadnikiem p = 1/3 zmiennej losowej ciaglej otrzymuje
sie przez podstawienie wartosci p = 1/3 do réwnania (1) i wynosi [H4]

Ay nl/3
— Lo Nlzl)
f(z) 1€ .

Dystrybuante uzyskuje sie przez catkowanie réwnania

(47)

F(z) = / f(2)dz, (48)

co daje dystrybuante GGD p = 1/3 [H4|

1e79-(2+ 29+ ¢ for z <0
_ ¢ 9-(2+29+g°), forz<
F(z) { 1—2e " (242h+h?), forz>0" (49)

gdzie

9=(-22) %, (50)

h=(\-x)/3.
Zaleta ustalenia parametru ksztaltu jest to, ze dystrybuante GGD p = 1/3 mozna przedstawi¢ w postaci
jawnej.

Estymator najwiekszej wiarygodnosci dla ciagltego GGD p = 1/3 mozna otrzymaé, znajdujac funk-
cje najwickszej wiarygodno$ci rownania (47), obliczajac jej logarytm i maksymalizujac ja wzgledem A.
Po odpowiednich przeksztatceniach estymator przyjmuje posta¢ [H4|

L -3
_ 2 : 11/3
i=1
gdzie N oznacza liczbe obserwacji.
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Rysunek 38: Obraz ,Lenna”

Rysunek 39: Obraz ,Barbara”
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Rysunek 40: Funkcja gestosci GGD z wyktadnikiem p = 1/3 dla zmiennej losowej ciaglej dla trzech
wybranych parametrow A\ [H4|

Rysunek 40 przedstawia funkcje gestosci GGD z wyktadnikiem p = 1/3 dla zmiennej losowej ciaglej
dla trzech wybranych parametréow .

Funkcja gestosci prawdopodobienistwa zmiennej losowej ciagtej o zerowej $redniej jest zwykle przyj-
mowana dla wspétczynnikéw przed kwantyzacja dostepnych dla enkodera.

Rozklad prawdopodobienstwa dla uogoélnionego rozkladu Gaussa z parametrem ksztaltu
p = 1/3 dla zmiennej losowej dyskretnej

Rozklad prawdopodobienistwa dla uogolnionego rozktadu Gaussa z parametrem ksztaltu p = 1/3 dla
zmiennej losowej dyskretnej otrzymuje sie przez catkowanie funkeji f(x) (réwnanie (47)) w przedziale
kwantyzacji (Q -7 —0.5-Q,Q -1+ 0.5-Q)

(i+0.5)-Q
-Pi = — / 6_[)\'|1‘”1/3d$, (52)
(i-0.5)-Q

gdzie () wskazuje wartosé kwantyzacji (wspolczynnik kwantyzacji), a ¢ to skwantowana wartosé (in-
deks przedziatu kwantyzacji) gotowa do zakodowania i wystania do dekodera. W wyniku catkowania
otrzymuje si¢ [H4|

{Pi = 1% (2420 +C?) — e B (242B;+ B?) i#0 (53)
1-3 -

Py = lem4. (2+ 24+ A% i=0"
gdzie

A=(05-)-Q),

Bi = (A~ (Jyil +0.5- Q)% (54)
Ci= (- (lyi| —0.5- Q)"

W tym przypadku zrekonstruowane wartosci wynosza y; =i - Q.

Rysunek 41 przedstawia rozktad prawdopodobieristwa GGD zmiennej losowej dyskretnej P; (row-
nanie (53)) i funkeje gestosei prawdopodobieristwa GGD zmiennej losowej ciaglej f(z) (rownanie (47))
dla parametru A = 1.

Rozktad prawdopodobienistwa zmiennej losowej dyskretnej jest zwykle przyjmowany dla wspot-
czynnikéw po dekwantyzacji dostepnych po stronie dekodera.
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Rysunek 41: Rozktad prawdopodobienstwa GGD zmiennej losowej dyskretnej P; (réwnanie (53)) i funk-
cja gestosci prawdopodobieristwa GGD zmiennej losowej ciagtej f(z) (réwnanie (47)) dla parametru
A =1 [H4|

Estymator wyznaczany metoda najwiekszej wiarygodnosci dla rozktadu dyskretnego mozna zna-
lez¢ podobnie jak dla dyskretnego Zrodla o rozktadzie Laplace’a [81] i opracowanego przed doktora-
tem dyskretnego rozktadu GGD p = 0.5 |66]. Nalezy wyznaczy¢ funkcje najwiekszej wiarygodnosci
réwnania (53), obliczy¢ jej logarytm i nastepnie ja maksymalizowa¢ wzgledem A. Po odpowiednich
przeksztalceniach estymator ML dyskretnego GGD p = 1/3 przyjmuje posta¢ [H4|
No-ed.Q 1L e Bi.Bd—eCi.C3
e — + J—

Py A 4 P
=1

—0, (55)

gdzie Ny oznacza liczbe obserwacji réwna zero, a N1 oznacza liczbe obserwacji rézna od zera. Musi
by¢ spelniony warunek N = Ny + N;. Estymowany parametr A jest otrzymywany tylko z obserwacji
dyskretnych (skwantowanych wartosci dostepnych dla dekodera) bez uprzedniej znajomosci wspotezyn-
nikow przed kwantyzacja dostepnych dla kodera. Dlatego nastepuje proba odtworzenia GGD p = 1/3
zmiennej losowej ciaglej dostepnej dla kodera przed procesem kwantyzacji.

Zmodyfikowana rekonstrukcja z wykorzystaniem rozkltadu GGD p =1/3

Rekonstruowane wspoétezynniki moga by¢ modyfikowane w celu poprawy jakosci rekonstruowanego
sygnatu. Zgodnie ze sposobem wyznaczania Srodka cigzkosci przedziatu [82| rownanie rekonstrukeji
wzgledem $rodka ciezko$ci przedziatu dla rozktadu GGD p = 1/3 ma postac [H4|

. 1 L
Yi = sgn(y:) - N MZ? (56)
gdzie
Li = e % (C245-CH20-C?+60-C2 +120- C; + 120)—
—e B (B} +5- B} +20- B} + 60 - B? 4+ 120 - B; + 120), (57)

M; = ¢ % (2+2C;+C? —e Bi-(2+2B; + B?).

Wartos¢ zrekonstruowana g; za pomoca srodka ciezkosci minimalizuje btad sredniokwadratowy (MSE)
w przedziale (Q -1 —0.5-Q,Q -1+ 0.5-Q).

Kolejna zaleta ustalenia parametru potegowego p = 1/3 dla GGD jest to, ze rownanie rekonstrukeji
mozna przedstawié w postaci jawne;j.
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Rysunek 42: Obliczona réznica ARMSFE (58) pomiedzy wartosciami RMSE estymatoréw (51) i (55)
dla rozmiaru proby N = 1000 i zmiennej warto$ci wspolezynnika kwantyzacji @) [H4]

Symulacje dzialania zmodyfikowanej rekonstrukcji z wykorzystaniem rozkladu GGD p =
1/3

W pierwszej symulacji ocenione zostalo dzialanie estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci (51) i (55).
Sekwencja wejsciowa generowana byla za pomoca generatora GGD [67] z p = 1/3. Nastepnie sekwencja
ta byta kwantyzowana i dekwantyzowana, co odpowiada kompresji stratnej. Zadaniem estymatora byto
odtworzenie poczatkowego rozktadu przed kwantyzacja tylko na podstawie zdekwantyzowanych wspot-
czynnikow. Rozwazany byt rozmiar proby w zakresie N €< 31,1000 > i kroki kwantyzacji w przedziale
Q €< 2,20 >. Symulacje powtoérzono M = 1000 razy. Do sprawdzenia dzialania estymatora wykorzy-
stano wzgledny blad sredniokwadratowy (RMSE (37)), gdzie A to wartosé wyestymowana przez model,
a A to rzeczywista warto$é parametru lambda.

Rysunki 42 i 43 przedstawiaja obliczona réznice pomiedzy wartosciami RMSE estymatoréw (51)
i(55)

ARMSE = RMSEon; — RMS Egiser. (58)

Oczekuje sie, ze estymator oparty na rozktadzie dyskretnym bedzie dziatal lepiej niz estymator oparty
na rozkladzie ciggltym. Dlatego wartosci RMSE dla estymatora dyskretnego powinny przyjmowaé war-
tosci mniejsze niz dla estymatora dla rozktadu ciagtego. W zwigzku z tym réznica wartosci ARMSFE (58)
powinna przyjmowaé wartosci dodatnie, co znajduje potwierdzenie na rysunkach 42 i 43. Im jest wyz-
sza warto$¢ A, tym estymator dla rozktadu dyskretnego (55) jest lepszy pod wzgledem RMSE. Mozna
rowniez zauwazy¢, ze wraz ze wzrostem wartosci wspotezynnika kwantyzacji ) estymator dla rozktadu
dyskretnego (55) jest coraz lepszy pod wzgledem RMSE.

W kolejnej symulacji zostala poréwnana jakosé rekonstrukeji wspotezynnikéw DCT bez stosowania
modyfikacji oraz z zastosowaniem modelu GGD p = 1/3. Zostal wygenerowany zestaw wspolezynni-
kéw DCT za pomoca generatora GGD z parametrem ksztattu p = 1/3. Zostala utworzona sekwencja
wejSciowa x;, ktora stanowi sekwencje uzyskana z odwrotnej transformaty DCT wylosowanych wspot-
czynnikow DCT. Nastepnie wspotczynniki DCT byty kwantyzowane i dekwantyzowane, a zrekonstru-
owana sekwencja u; byta obliczona jako odwrotnosé DCT wspotezynnikow po dekwantyzacji. Dla takiej
transformacji stratnej zostat obliczony btad sredniokwadratowy

N
1 2
MSE = > (i — )2, (59)

=1
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Rysunek 43: Obliczona réznica ARMSE (58) pomiedzy wartosciami RMSE estymatoréow (51) 1 (55)
dla wspoélczynnika kwantyzacji Q = 20 i zmiennej wartosci rozmiaru proby N [H4|

gdzie u; to zrekonstruowana sckwencja, a x; to sygnal wejsciowy. Zrekonstruowane wspotezynniki
DCT zostaly zmodyfikowane za pomoca réwnania (56) dla parametru A oszacowanego z rownan (51)
i (55). Nastepnie zostala wyznaczona zrekonstruowana sekwencja 1i; za pomoca odwrotnej transformaty
DCT na podstawie zmodyfikowanych wspétczynnikéw DCT. Dla tak zrekonstruowanej zmodyfikowane;j
sekwencji 4; zostal wyznaczony btad MSE.

Rysunki 44 i 45 przedstawiaja obliczona roéznice pomiedzy MSE normalnie zrekonstruowanego sy-
gnatu u; a zmodyfikowana rekonstrukcja 1; (56). Rozpatrzono dwa przypadki rekonstrukeji «; dla
estymowanej wartosci A, (51) 1 Ag (55). Mozna zauwazy¢, ze zmodyfikowana rekonstrukcja ; daje
mniejsze MSE (doktadniej zrekonstruowana warto$é¢) niz MSE normalnie zrekonstruowanego sygnatu
u; (dodatnie wartosci AM SE na rysunkach 44 i 45). Wigksza dodatnia wartos¢ AM SE oznacza lepsze
dopasowanie zmodyfikowanej rekonstrukeji @; do oryginalnego sygnalu z; niz rekonstrukcja bez mo-
dyfikacji u;. Dodatkowo nalezy zauwazy¢, ze estymator dla rozkladu dyskretnego (55) daje mnicjsze
MSE niz estymator dla rozktadu ciaglego (51), co réwniez oznacza lepsze dopasowanie do oryginalnego
sygnaltu x;.

Podsumowujac, dzigki wprowadzeniu nowego przypadku szczegolnego GGD dlap = 1/3 [H4]
dla sygnalow o jeszcze bardziej tmpulsowym rozktadzie, mozliwe stato sie wprowadzenie
réwnan w postaci jawnej oraz zmniejszyta sie liczba wymaganych parametrow do estyma-
cji w celu wyznaczenia rozktadu. Wybor takiego modelu pozwala na uproszczenie obliczen. Zostaty
wprowadzone:

o funkcja gestosci prawdopodobieristwa dla zmiennej losowej cigglej (47),
e dystrybuanta dla zmiennej losowej cigglej w postaci jawnej (49),

e estymator najwiekszej wiarygodnosci dla rozktadu ciggtego (51),

e rozktad prawdopodobienstwa dla zmiennej losowej dyskretnej (53),

o estymator najwiekszej wiarygodnosci dla rozktadu dyskretnego (55),

e rownanie rekonstrukcji skwantowanych wspotczynnikow wzgledem Srodka ciezkosci
w postaci jawnej (56).

Praktyczne zastosowanie modelu GGD p = 1/3 w zmodyfikowanej rekonstrukcji skwan-
towanych wspotczynnikow DCT w stratnej kompresji wskazuje na mozZliwosé poprawy
btedu MSE wartosci po dekompresji.
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Rysunek 44: Obliczona réznica pomiedzy warto$ciami MSE normalnie zrekonstruowanego sygnatu po
odwrotnej transformacie DCT w; i zmodyfikowana rekonstrukcja 4; (A (51) lub Ag (55)) dla rozmiaru
proby N = 1000 i zmiennej wartosci wspotezynnika kwantyzacji @ [H4|
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Rysunek 45: Obliczona réznica pomiedzy wartosciami MSE normalnie zrekonstruowanego sygnatu po

odwrotnej transformacie DCT wu; i zmodyfikowana rekonstrukcja d; (A (51) lub Ay (55)) dla wspol-
czynnika kwantyzacji () = 20 i zmiennej wartosci rozmiaru proby N [H4|
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Rysunek 46: Funkcja gestosci prawdopodobienstwa GGD zmiennej losowej ciagtej dla trzech wybranych
parametrow ksztaltu p=1/3, p=1/41ip=1/5 [H6|

Powyzej przedstawione wyniki prac badawczych dla GGD p = 1/3 stanowia wktad w obszar sta-
tystycznego przetwarzania sygnatow i stanowia podstawe dla opracowanej w dalszych pracach badaw-
czych klasy rozkladow o ksztalcie impulsowym [H6].

4.3.5 Uogoblniony rozklad Gaussa z parametrem ksztaltu p=1/m, m =2,3,...

W dalszych pracach badawczych nad analiza sygnatéow o rozktadzie GGD dla p < 1, po opracowaniu
modelu p = 1/3 [H4], zostata opracowana klasa modeli dla parametréow ksztattu p = 1/m,
m=2,3,... [H6] z ukierunkowaniem na mozliwosé modelowania sygnatu o jeszcze bardziej
impulsowym rozktadzie. Nalezy podkresli¢, ze ograniczajac sie do szezegolnych przypadkdw rozktadu
GGD, mozna wyznaczy¢ rownania w postaci jawnej i uprosdcié¢ analize sygnaléw. Przyjmujac sygnal
Zrodtowy o rozktadzie GGD z parametrem ksztaltu p = 1/m, mozna otrzymaé réwnania
rekonstrukcji wzgledem Srodka ciezkosci przedzialu w postaci jawnej, a takze metoda ML
dyskretnego rozktadu GGD p = 1/m wymaga oszacowania tylko jednego parametru.

Funkcja gestos$ci prawdopodobieristwa dla uogodlnionego rozkladu Gaussa z parametrem
ksztaltu p=1/m, m = 2,3,... dla zmiennej losowej ciaglej

Funkcja gestosci prawdopodobieristwa zmiennej losowej ciaglej rozkladu GGD opisana jest wzorem (1).
Podklasa funkcji gestosci GGD z wyktadnikami p = 1/m, m = 2,3, ... zmiennej losowej ciagtej opisana
jest wzorem [H6| \
— A |z]t/m
f(r) = me elell o, (60)
Rysunek 46 przedstawia funkcje gestodci prawdopodobienstwa GGD zmiennej losowej ciagtej dla
trzech wybranych parametrow m =3, m =41im = 5.
Dystrybuante uzyskuje si¢ przez catkowanie rownania (48), co daje dystrybuante GGD p = 1/m |H6|

A, for x <0
F(x)_{l—A, forz >0 "’ (61)

gdzie
¢ = (o)™,
R(c,k) = F4+k -Rlc,k—1) k>1 6
R(c,1) = c+1 k=1 (62)

_ exp(=¢)
A= ;(ﬁf_f)! “R(c,m —1).
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Zaleta ustalenia parametru ksztaltu jest to, ze dystrybuante GGD p = 1/m mozna przedstawi¢ w po-
staci jawne;j.

Estymator najwiekszej wiarygodnosci dla ciagtego GGD p = 1/m mozna otrzymaé, znajdujac
funkcje najwiekszej wiarygodnosei rownania (60), obliczajac jej logarytm i maksymalizujac ja wzgledem
A. Po odpowiednich przeksztaleeniach estymator przyjmuje postaé [H6|

1 Y -
(1 1/m
A Q”NZJM ) , (63)

gdzie N oznacza liczbe obserwacji.

Rozklad prawdopodobienistwa dla uogolnionego rozkladu Gaussa z parametrem ksztaltu
p=1/m, m=23,... dla zmiennej losowej dyskretnej

Rozklad prawdopodobienstwa dla uogoélnionego rozktadu Gaussa z parametrem ksztalttu p = 1/m dla
zmiennej losowej dyskretnej otrzymuje sie przez catkowanie funkcji f(x) (réwnanie (60)) w przedziale
kwantyzacji (Q-i—0.5-Q,Q-i+0.5-Q)

\ (i+0.5)-Q
—nz]t/m ,
Pi:m / e g (64)
(i-0.5)-Q

gdzie @) wskazuje warto§¢ kwantyzacji (wspolezynnik kwantyzacji), a i to skwantowana wartosé (in-
deks przedziatu kwantyzacji) gotowa do zakodowania i wystania do dekodera. W wyniku catkowania
otrzymuje si¢ [H6]

Pi = gobgle% Rlgiom—1)—e ™ R(hiym—1)] i#0 .
Py = 1- 9258 Ria,m— 1) i=0"

gdzie
a=(05-1-Q)"™,
hi = (A~ (lys] +0.5-Q))'/™, (66)
gi = (lyil —0.5- Q)™

W tym przypadku zrekonstruowane wartosci wynosza y; =i - Q.

Rysunek 47 przedstawia rozktad prawdopodobieristwa GGD zmiennej losowej dyskretnej P; (row-
nanie (65)) i funkcje gestosci prawdopodobieristwa GGD zmiennej losowej ciaglej f(z) (rownanie (60))
dla parametrow p = 1/5 oraz A = 1.

W celu wyznaczenia estymatora najwickszej wiarygodnosci dla rozktadu dyskretnego nalezy wy-
znaczy¢ funkcje najwiekszej wiarygodnosci réwnania (65), obliczy¢ jej logarytm i nastepnie ja maksy-
malizowa¢ wzgledem A. Po odpowiednich przeksztalceniach estymator ML dyskretnego GGD p = 1/m
przyjmuje posta¢ [H6|

— Nt _py m —9; m

Nﬂ'ea'Q 1 e z.hi —e gz.gi

—_— + - =0 67
rr— ; & : (67)

gdzie Ny oznacza liczbe obserwacji réwna zero, a N1 oznacza liczbe obserwacji r6zna od zera i N =
Ny + Nj.
Zmodyfikowana rekonstrukcja z wykorzystaniem rozkladu GGD p=1/m, m =2,3,...

Zastosowanie rownania rekonstrukeji wzgledem srodka ciezkosci dla GGD 1/m daje [H6]

1 L

gi = sgn(yi) - P (68)
1
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Rysunek 47: Rozktad prawdopodobienstwa GGD zmiennej losowej dyskretnej P; (réwnanie (65)) i funk-
cja gestosci prawdopodobienstwa GGD zmiennej losowej ciaglej f(z) (rownanie (60)) dla parametrow
p=1/5oraz A = 1 [H6]

gdzie

Li= oy - le7% - R(gis2-m—1) —e ™™ R(h;,2-m — 1)]. (69)

Wartos¢ zrekonstruowana y; za pomoca $rodka ciezko$ci minimalizuje btad sredniokwadratowy (MSE)
w przedziale (Q -1 —0.5-Q,Q -1+ 0.5-Q).

Nalezy zauwazy¢, ze réwnanie rekonstrukcji mozna przedstawié w postaci jawne;j.

Symulacje dzialania zmodyfikowanej rekonstrukcji z wykorzystaniem rozkladu GGD p =
1/m, m=23,...

Podobnie jak w poprzednich badaniach, poré6wnane zostalo dzialanie estymatoréw najwiekszej wiary-
godnosci dla rozktadu ciaglego (63) i dyskretnego (67) GGD p = 1/m. Sekwencja wejsciowa genero-
wana byla za pomoca generatora GGD [67] z p = 1/m, gdzie m = 4. Nastepnie sekwencja ta byta
kwantyzowana i dekwantyzowana, co odpowiada kompresji stratnej. Zdekwantyzowane wspotczynniki
uzywane byty jako obserwacje wejsciowe dla estymatorow. Symulacje powtérzono M = 1000 razy.
Z réwnania (37) obliczono wzgledny blad sredniokwadratowy (RMSE) dla wyestymowanych wartosci
A

Na rysunku 48 przedstawiono obliczong réznice ARMSE pomiedzy wartosciami RMSE estyma-
tora dla rozkladu ciaglego (63) RM S E on: 1 rozkladu dyskretnego (67) RM S Eg;s.r dla rozmiaru proby
N = 1000 i wybranych wartosci A przy zmianie wspétczynnika kwantyzacji Q. RMSE ma wieksza war-
tos¢ dla estymatora rozkladu ciaglego niz RMSE rozkladu dyskretnego, wiec réznica miedzy dwoma
ARMSE = RMSE.m — RMSFEgs. jest wartodcia nieujemna. Im wieksza réznica ARMSE, tym
lepszy estymator rozktadu dyskretnego. Mozna zauwazy¢, ze estymator oparty na rozktadzie dyskret-
nym przewyzsza estymator oparty na rozktadzie cigglym, a réznica RMSE rosnie wraz ze wzrostem
wspolezynnika kwantyzacji ().

Rysunek 49 rowniez potwierdza lepsza wydajnosé estymatora rozktadu dyskretnego dla réznych
wartosci dtugosci proby N dla kryterium RMSE.

W nastepnej symulacji zostala poréwnana jakos¢ rekonstrukeji wspotezynnikow DCT bez stoso-
wania modyfikacji oraz z zastosowaniem modelu GGD p = 1/m. Zostal generowany zestaw wspol-
czynnikow DCT za pomocy generatora GGD z parametrem ksztaltu p = 1/m dla m = 4. Nastepnie
zostala obliczone odwrotna transformata DCT wylosowanych wspétczynnikéw DCT tworzac sekwen-
cje wejéciowa x;. Nastepnie wspotczynniki DCT byty kwantyzowane i dekwantyzowane. W kolejnosci
zostala obliczona odwrotna transformata DCT wspotczynnikéw DCT po dekwantyzacji. W ten sposob
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Rysunek 48: Obliczona réznica ARMSE pomiedzy wartosciami RMSE estymatora dla rozkladu cia-
glego (63) i rozkladu dyskretnego (67) dla rozmiaru proby N = 1000 i wybranych wartosci A przy
zmianie wspotczynnika kwantyzacji @ [H6|
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Rysunek 49: Obliczona réznica ARMSE pomiedzy wartosciami RMSE estymatorow (63) i (67) dla
wspolezynnika kwantyzacji (@ = 10 i zmiennej wartosci rozmiaru proby N [H6|
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Rysunek 50: Obliczona réznica pomiedzy warto§ciami MSE normalnie zrekonstruowanego sygnatu po
odwrotnej transformacie DCT u; i zmodyfikowana rekonstrukeja ; (68) dla rozmiaru proby N = 1000
i zmiennej wartosci wspotezynnika kwantyzacji @ [HO|

zostala utworzona zrekonstruowana sekwencja wyjsciowa wu;. Dla zrekonstruowanej sekwencji wyjscio-
wej u; (lub zmodyfikowanej zrekonstruowanej sekwencji ;) i sygnalu wejsciowego x; zostal obliczony
blad sredniokwadratowy (MSE) (59). Zreckonstruowane wspotczynniki DCT modyfikowane sa zgodnie
z (68) przed wyznaczeniem odwrotnej transformaty DCT w celu wyznaczenia sekwencji wyjsciowej ;.

Rysunki 50 i 51 przedstawiaja obliczona roéznice pomiedzy MSE normalnie zrekonstruowanego sy-
gnaltu u; a zmodyfikowana rekonstrukcja i; (68), gdzie parametr A potrzebny we wzorze (68) wyzna-
czony jest za pomoca metody ML (67). Mozna zauwazy¢, ze zmodyfikowana rekonstrukcja ; daje
mniejsze MSE (dokladniej zrekonstruowana wartosé¢) niz MSE normalnie zrekonstruowanego sygnalu
u; (dodatnie wartosci AMSE na rysunkach 50 i 51). Wieksza dodatnia wartos¢ AMSE oznacza lepsze
dopasowanie zmodyfikowanej rekonstrukeji 4; do oryginalnego sygnatu x; niz rekonstrukcja bez mody-
fikacji u;. Na podstawie rysunku 50 mozna zauwazyé, ze wraz ze wzrostem wspotezynnika kwantyzacji
@ blad MSE dla standardowej rekonstrukcji zaczyna mocno wzrasta¢ w stosunku do btedu MSE dla
zmodyfikowanej rekonstrukecji wspotczynnikéw DCT.

W ostatniej symulacji przeprowadzono podobne sprawdzenie jakosci zmodyfikowanych zrekonstru-
owanych wspolczynnikow, tylko zamiast transformaty DCT, zostata zastosowana dyskretna transfor-
mata falkowa (ang. Discrete Wavelet Transform, DWT). Zostal wygenerowany zestaw szczegotowych
wspolezynnikéow dyskretnej transformaty falkowej za pomoca generatora GGD z parametrem ksztaltu
p = 1/m dla m = 4. Sekwencja wejSciowa x; zostala utworzona z obliczenia odwrotnej transformaty
DWT wylosowanych wspétezynnikoéw DWT. Wspdlczynniki aproksymacji DW'T zostaly ustawione na
zero. Wspoltezynniki DW'T nastepnie byly kwantyzowane i dekwantyzowane. Dla wspoteczynnikéw po
dekwantyzacji zostata obliczona odwrotna transformata DW'T i w ten sposob zostata wyznaczona zre-
konstruowana sekwencja wyjsciowa u;. Zrekonstruowane wspoétczynniki DWT modyfikowane sg zgodnie
z (68) przed wyznaczeniem odwrotnej transformaty DWT w celu wyznaczenia sekwencji wyjsciowej 1i;.

Rysunki 52 i 53 przedstawiaja obliczong réznice pomicdzy MSE normalnie zrekonstruowanego sy-
gnalu u; a zmodyfikowana rekonstrukeja ; (68), gdzie parametr A potrzebny we wzorze (68) wyzna-
czony jest za pomoca metody ML (67). Rowniez w przypadku transformaty DWT zmodyfikowana
rekonstrukcja 4; daje mniejsze MSE (dokladniej zrekonstruowana warto$é¢) niz MSE normalnie zrekon-
struowanego sygnatu u; (dodatnie wartosci AM SE na rysunkach 52 i 53).

Podsumowujac, wprowadzajgc podklase przypadkow szczegolnych p = 1/m, m = 2,3,...
dla rozktadu GGD [H6], otrzymuje sie mozliwosé uproszczonego modelowania sygnatow
o tmpulsowym rozkltadzie.
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Rysunek 51: Obliczona réznica pomiedzy warto$ciami MSE normalnie zrekonstruowanego sygnatu po
odwrotnej transformacie DCT wu; i zmodyfikowana rekonstrukcja u; (68) dla wspotezynnika kwantyzacji
@ = 10 i zmiennej wartosci rozmiaru proby N [H6]
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Rysunek 52: Obliczona réznica pomiedzy warto$ciami MSE normalnie zrekonstruowanego sygnatu po
odwrotnej transformacie DWT w; i zmodyfikowana rekonstrukcja 1; (68) dla rozmiaru proby N = 1000
i zmiennej wartosci wspotczynnika kwantyzacji @) [H6]
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Rysunek 53: Obliczona réznica pomiedzy wartosciami MSE normalnie zrekonstruowanego sygnatu po
odwrotnej transformacie DWT w; i zmodyfikowana rekonstrukeja 4; (68) dla wspotezynnika kwantyzacji
@ = 10 i zmiennej wartosci rozmiaru proby N [H6|

Mozna wtedy:
o przedstawié dystrybuante w postaci jawnej (61) eliminujgc catkowante,

o wyznaczyé estymator najwiekszej wiarygodnosci rozktadu cigglego w postaci jawnej,
ktory wymaga estymacyi tylko jednego parametru (63) i nie wymaga rozwigzywania
numerycznie nieliniowego rownania,

o wyznaczyé rozktad prawdopodobieristwa zmiennej losowej dyskretnej (65),

o wyznaczyé estymator najwiekszej wiarygodnosci rozktadu dyskretnego, ktory wymaga
estymacyi tylko jednego parametru (67).

Zastosowanie modelu rozktadu GGD p = 1/m, m = 2,3,... pozwala na wyznaczenie
rownania rekonstrukcji skwantowanych wspétczynnikéw wzgledem srodka ciezkosci w po-
staci jawnej (68) bez potrzeby catkowania. Zmodyfikowanie wspotczynnikéw po dekompresji
w kompresji stratnej, gdzie informacje sg tracone przez kwantyzacje, pozwala na zmniej-
szenie btedu MSE rekonstruowanego sygnatu w stosunku do standardowej rekonstrukcji.

4.3.6 Uogoblniony rozklad Gaussa ze zmienna losowg kwaternionu rozszerzonego

W przypadku sygnalow wielowymiarowych wiekszo$é praktycznych przyktadéw opiera sie na przetwa-
rzaniu kanaléw niezaleznie bez uwzgledniania korelacji miedzy sktadowymi procesu wielokanatowego.
W przypadku przetwarzania jednoczesnie dwoch wymiaréw sygnatu (np. radaru, sonaru), bardziej wy-
dajne algorytmy mozna uzyska¢ w poréwnaniu z przetwarzaniem kazdego wymiaru osobno. W kanatach
danych wystepuja procesy o roznych mocach, m.in. sygnal zebrany przez trojosiowy geofon [83| lub
trojwymiarowe pole wiatru mierzone przez trojosiowe anemometry [84], co prowadzi do niekolowego
sygnatlu tréjwymiarowego.

Zmienna zespolona z jest zdefiniowana jako dwie zmienne rzeczywiste zg i 2y jako z = zgr + j - 27,
gdzie j = v/—1 i moze by¢ zapisana jako wektor dwuwymiarowy Z = [zR, 21]T w R2. Czesé rzeczywista
i urojong liczby zespolonej mozna znalezé na podstawie liczby zespolonej z i jej wartosci sprzezonej
2*, tj. zp = %(z +2")1izp = %(z — z*). Konieczne jest uzycie zaro6wno z jak i z*, aby moc opisaé
sygnal dwuwymiarowy w R2?, a to prowadzi do zastosowania statystyki zespolonej rozszerzonej (ang.
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augmented complex statistics). Dlatego wygodnie jest pracowaé z wektorem rozszerzonym z
gdzie

- [27 Z*]T7

|1
24 = [1 _j] -7, (70)
co zostalo zdefiniowane w [85, 86].

Ta statystyka zespolonej rozszerzonej zostata wykorzystana do zaprojektowania algorytmu roz-
szerzonego filtru Kalmana o wartosciach zespolonych rozszerzonych (ang. augmented complex valued
extended Kalman filter, ACEKF) dla klasy nieliniowych filtrow adaptacyjnych w [87]. Inne algorytmy
statystyki zespolonej rozszerzonej zostaly szeroko omowione w [88].

Wielowymiarowy zespolony rozktad normalny (ang. complex normal distribution, CND) jest juz do-
brze znany [89]. Bardziej ogdlny rozktad zostal zaproponowany w [85] jako wielowymiarowy uogoélniony
zespolony rozklad normalny (ang. generalized complex normal distribution, GCND).

Na przyktad, ogdlne zespolone wektory losowe Gaussa zostaly zastosowane w modelach analizy
sktadowych niezaleznych (ang. Independent Components Analysis, ICA) [90]. Te wektory losowe zostaly
rowniez przeanalizowane w innych pracach [86, 91, 92, 93].

Informacje o GGD z wartosciami zespolonymi (CGGD) zostaly usystematyzowane w [60]. Autorzy
rozszerzyli wyniki dla zespolonego rozktadu normalnego zdefiniowanego w [85, 91| do GGD. Skonstru-
owano funkcje gestosci prawdopodobienistwa GGD o wartosci zespolonej oraz zdefiniowano procedure
generowania liczb losowych z GGD o warto$ci zespolonej. Dodatkowo wprowadzono procedure estyma-
¢ji metoda najwiekszej wiarygodnosci dla parametrow ksztaltu i kowariancji w dziedzinie zespolonej
i zastosowano ja do danych radarowych. Praca ta zostala rozszerzona o testowanie kotowosci (ang. cir-
cularity) CGGD [94]. Mowakeaa i in. [95] wykorzystali zespolony wielowymiarowy GGD (ang. complex
multivariate generalized Gaussian distribution, CMGGD) w analizie funkcjonalnego obrazowania me-
toda rezonansu magnetycznego (ang. functional magnetic resonance imaging, fMRI). CGGD nalezy do
szerokiej rodziny zespolonych rozktadéw eliptycznie symetrycznych (ang. complex elliptically symme-
tric, CES) [96, 97, 98|. Macierz informacji Fishera (ang. Fisher information matrix, FIM) do estymacji
parametrow ksztaltu i skali oraz znormalizowana macierz kowariancji dla CGGD zostaly wyprowa-
dzone w [96]. CGGD zastosowano w wielu aplikacjach przetwarzania sygnaléw, np. w obrazowaniu
medycznym fMRI |99].

Kwaterniony mozna uwazac za rozszerzenie liczb zespolonych [100] do przestrzeni czterowymiarowej
(4-D). Kwaterniony modelowane sa z wykorzystaniem algebry kwaternionéw H, co ulatwia modelowa-
nie sygnaléw tréjwymiarowych i czterowymiarowych, gdzie wzajemna wymiana informacji pomiedzy
kanatami jest wzieta pod uwage. Obecnie mozna znalezé wiele artykutow, ktore tematyke statystyki
zespolonej rozszerzonej rozwijaja do dziedziny kwaternionéw.

Took i Mandic [101] ponownie przeanalizowali statystyke drugiego rzedu zmiennych losowych i pro-
cesdéw o warto$ciach kwaternionéw w celu wykorzystania petlnych dostepnych informacji statystycznych
drugiego rzedu oraz wprowadzili statystyke kwaternionéw rozszerzonych (ang. augmented quaternion
statistics) omawiajac mechanizmy postepowania w celu analizy sygnalow drugiego rzedu zaréwno ko-
towego (ang. circular), jak i niekolowego (ang. noncircular). W pracy [101] zostal takze rozszerzomny
wielowymiarowy rozkltad Gaussa na dane o wartosciach kwaternionéow dla procesow wlasciwych (ang.
proper) i niewlasciwych (ang. improper). Sygnaly kotowe drugiego rzedu sa okreslane jako wlasciwe,
podczas gdy sygnaly niekolowe drugiego rzedu sa okreslane jako niewlasciwe [101]. Poza tym w [101] za-
jeto sie zastosowaniem statystyki kwaternionéw rozszerzonych w filtrowaniu adaptacyjnym, dostarcza-
jac model kwaternionowy szerokoliniowy (ang. widely linear quaternion model) i rozwiazanie Wienera
szerokoliniowe (ang. widely linear Wiener solution).

Istnienie takich filtrow bazujacych na statystyce kwaternionéw rozszerzonych stanowito jedng z mo-
tywacji do zaprojektowania procedury generowania zmiennej losowej o wartosciach kwaternionéw roz-
szerzonych o okreslonym rozktadzie [H5|, a w konsekwencji utworzenia nowych narzedzi testowania
technik filtracji.

Zainteresowanie modelowaniem proceséw za pomocs kwaternionéw jest duze, co skutkuje coraz
wigksza liczba opublikowanych zastosowar. W |102| zaproponowano adaptacyjne kwaternionowe filtry
Kalmana (KF) do estymacji potozenia oraz losowych dryftéw zyroskopowych z pomiaréw wektorowych
i poréwnano je z nieadaptacyjnym kwaternionowym filtrem Kalmana i addytywnym kwaternionowym



rozszerzonym filtrem Kalmana (ang. additive extended Kalman filter, AEKF).

W [84] wprowadzono inny algorytm filtrowania adaptacyjnego, a mianowicie kwaternionowy al-
gorytm najmniejszej Sredniej kwadratow (ang. quaternion least mean squares, QLMS) dla procesow
trojwymiarowych i czterowymiarowych, takich jak te obserwowane w modelowaniu atmosfery (wia-
tru, pola wektorowego), ktore charakteryzuja si¢ zlozona nicliniowa dynamika i sprzezeniem miedzy
wymiarami, ktére sprawiaja, ze ich przetwarzanie komponentowe przez inne algorytmy m.in., wicle
jednowymiarowych LMS, dwuwymiarowe zespolone LMS (CLMS) lub wielokanatlowe LMS (MLMS)
jest niewystarczajace.

Problem kierunku nadej$cia (ang. direction of arrival, DOA) i estymacji parametréw polaryza-
cyjnych w przypadku wielu spolaryzowanych Zréodel uderzajacych w matryce wektorowo-sensorowa
rozwiazano za pomoca algorytmu quaternion-MUSIC (Q-MUSIC) z macierza widmowa kwaternionow
(ang. quaternion spectral matrix, QSM) w [103].

Do estymacji widma zdefiniowano réwniez dwukwaternionows transformate Fouriera (ang. biqu-
aternion Fourier transform, BiQFT) [104]. W znakowaniu wodnym uzyto réwniez kwaternionowa trans-
formate Fouriera (ang. quaternion Fourier transform, QFT) [105].

W literaturze pojawia sie réwniez zainteresowanie obliczeniami rozkladu wedlug wartosci wta-
snych (EVD) i rozkladu wedtug wartosci osobliwych (SVD) [106] macierzy kwaternionéw w mechanice
kwantowej [107] 1 przetwarzaniu obrazéw kolorowych [108] . Ze wzgledu na nieprzemiennos¢ mnozenia
kwaternionéw istnieja dwa typy (prawe [109, 110] i lewe [111]) wartosci wlasnych kwaternionow.

Inne zastosowania kwaternionéw mozna znalez¢ w rozwiazywaniu problemow separacji zrodet [112],
w przetwarzaniu obrazéw kolorowych [113], w modelowaniu molekularnym [114], w robotyce [115],
w grafice komputerowej [116], itd.

Przyklady wykorzystania statystyki drugiego rzedu kwaterniondéw rozszerzonych:

e problem estymacji nicliniowego minimalnego bledu kwadratowego (MMSE) [117],
e analiza skladowych niezaleznych (ICA) [118],

e nieliniowe filtrowanie adaptacyjne przez sieci stanu echa o wartoSciach kwaterniondéw
(ang. quaternion—valued echo state networks, QESNs) [119],

e przetwarzanie szerokoliniowe kwaternionéw (ang. quaternion widely linear, QWL) [101, 120, 121,
122],

e szerokoliniowy filtr Kalmana o wartosciach kwaternionéw (ang. widely linear quaternion-valued
Kalman filter, WL-QKF) i szerokoliniowy filtr Kalmana o rozszerzonym kwaternionie (ang. wi-
dely linear quaternion-extended Kalman filter, WL-QEKF') [123],

e adaptacyjny szerokoliniowy kwaternionowy algorytm najmniejszych $rednich kwadratow (ang.
widely linear quaternion least mean square, WL-QLMS) do modelowania i prognozowania tréj-
wymiarowego pola wiatru [124],

e algorytm szerokoliniowej kwaternionowej estymacji adaptacyjnej wielu modeli (ang. widely li-
near quaternion multiple-model adaptive estimation, WL-QMMAE) oparty na szerokoliniowym
kwaternionowym filtrze Kalmana i wnioskowaniu bayesowskim [125],

e modele ekstremalnego uczenia maszynowego kwaternionu rozszerzonego (ang. augmented quater-
nion extreme learning machine, QELM) do przetwarzania sygnalu kwaternionowego [126],

e modele ekstremalnego uczenia maszynowego sekwencyjnego kwaternionu rozszerzonego online
(ang. augmented online sequential quaternion extreme learning machine, OS—-QELM) do uczenia
w czasie rzeczywistym jednokierunkowych sieci neuronowych [127].

Wariacyjny autoenkoder (ang. variational autoencoder, QVAE) w domenie kwaternionow H wykorzy-
stujacy rozszerzong statystyke drugiego rzedu H-wlasciwych sygnalow zostal przeanalizowany w [128].
Kwaterniony rozszerzone zastosowano takze dla oszacowania pozostalego okresu uzytkowania (ang.
remaining useful life, RUL) lozysk tocznych [129] i do prognozowania degradacji tozysk tocznych [130].



Ogolny schemat dla przestrzeni Hilberta z jadrem reprodukujacym (ang. reproducing kernel Hilbert
space, RKHS) do analizy statystycznej losowych wektoréw kwaternionéw rozszerzonych zostal przed-
stawiony w [131].

Uogolniony rozktad Gaussa kwaternionow rozwazano w [83], poniewaz stwierdzono, ze rzeczywiste
sygnaly sejsmiczne nie moga byé w pelni opisane przy uzyciu istnicjacych modeli Gaussa [132]. Roz-
ktad ten zostal wyprowadzony jako rozszerzenie uogodlnionego rozkladu Gaussa zespolonego |60, 94|.
W pracy [83] zbadano sparametryzowana przez QGGD (ang. quaternion generalized Gaussian distri-
bution) zmienno$¢ wektora-kwaternionu podczas obecnodci i nieobecnosci spolaryzowanego zrodla, tj.
ludzkich krokéw. Autorzy modelowali szczytowos$é wielowymiarowego rozktadu sygnatu za pomoca
parametru ksztaltu QGGD, natomiast w celu iloSciowego okreslenia korelacji miedzykanatowej geo-
fonu tréjosiowego wykorzystano rozszerzona macierz kowariancji (ang. augmented covariance matrix)
QGGD. Tradycyjne metody wykrywania ludzkich krokéw opieraja sie jednak na wykorzystaniu jedno-
osiowych geofonéw, ktore wykorzystuja statystyke wyzszego rzedu (np. kurtoze) do ilosciowego okre-
slenia niegaussowosci lub kadencji do kwantyfikacji okresowosci ciagu krokow [133]. QGGD umozliwia
modelowanie szerokiej gamy proceséw o wartodciach kwaternionowych i moze byé rozszerzony na inne
zastosowania, takie jak badania oceaniczne przy uzyciu hydrofonow [134].

Jak wykazano, GGD jest powszechnie stosowane i w literaturze pojawiaja sie rozne warianty GGD.
Takze zostalo pokazane, ze kwaterniony rozszerzone sa wykorzystywane w wielu dziedzinach badar.
Dlatego istnieje potrzeba modelowania proceséw z wykorzystaniem nowych modeli.

Nie wszystkie sygnaly rzeczywiste mozna opisaé za pomoca istniejacych modeli Gaussa. Podob-
nie jak dla proceséw o wartosciach zespolonych o zadanych rozktadach prawdopodobiernistwa istnieje
potrzeba utworzenia modeli o wartosciach kwaternionowych. Modele takie znajduja zastosowanie jako
7rodlo sygnatu do testowania nieliniowych modeli filtrow adaptacyjnych, do tworzenia znakéw wod-
nych, do syntezy obrazéw kolorowych, do testowanie algorytméw wykrywania krokow, itp. W swietle
tych ustaleri istnieje potrzeba posiadania generatora QGGD do testowania i poréwnywania badanych
modeli, dlatego zostata wprowadzona alternatywna postaé funkcji gestosci prawdopodobieri-
stwa uogdlnionego rozktadu Gaussa dla zmiennej losowej przyjmujacej wartosci kwater-
nionu rozszerzonego oraz dla tego rozktadu zostata zdefiniowana procedura generowania
zmiennych losowych o wartosciach kwaterniondéw rozszerzonych [H5|. Symulacje wymagaja
odpowiednich konfigurowalnych generatoréw do oceny wydajnosci estymatoréow, a QGGD moze byé
elastycznym i odpowiednim narzedziem do modelowania i symulacji danych. Statystyczne zrdznico-
wanie sygnalu wektorowo-kwaternionowego przy uzyciu parametru ksztattu i rozszerzonej macierzy
kowariancji kwaternionéw moze byé modelowane za pomoca QGGD i wykorzystywane, na przyktad,
do testowania algorytmu do wykrywania krokow.

Dodatkowo, zostata podana alternatywna funkcja gestosci prawdopodobieristwa 3D uogol-
nionego rozktadu Gaussa (3D GGD) sparametryzowana przez parametr ksztattu p i ma-
cierz kowariancyi C poprzez zmiane jej zapisu i zapewniajqgc normalizacje momentu dru-
giego rzedu [H5|.

Jednak operowanie w domenie kwaterniondéw nie jest tak wygodne z punktu widzenia przeksztalcen,
a relacja miedzy elementami wektora czterowymiarowego w R* a elementami zmiennej o wartosci
kwaternionow w H nie jest tatwa do ustalenia. Aby rozwiazaé¢ ten problem wykorzystuje sie trzy
prostopadle inwolucje kwaternion6w oznaczone jako ¢*, ¢/, ¢" wraz z odpowiadajacymi im wartodciami
sprzezonymi ¢*, ¢’*, ¢"* [135]. Analogicznie do dziedziny zespolonej, cztery sktadowe kwaternionu ¢
mozna znalezé z:

Qa:%(Q+Q) @ = ;L(q—q)
wo=gla-a")  w=gela—a), @)

gdzie ¢* jest kwaternionem sprz¢zonym. Konieczne jest uzycie kombinacji {q, ¢',¢’,¢"} i ich sprze-
zeni, aby moc opisa¢ sygnal czterowymiarowy w R* i znajduje to zastosowanie _Jéako punkt wyjscia
do statystyk kwaternionéw rozszerzonych, gdzie bazowy kwaternion rozszerzony ¢% € H*. Pozwala to



na ustalenie relacji miedzy czteroskltadows zmienna o wartosciach rzeczywistych (qa, Gp, Ge, qa) @ jej
kwaternionowym odpowiednikiem gq.

Zmienna jako kwaternion pelny ¢ = g4 +1q5+79.+Kqq zawiera czedé rzeczywista g, 1 czes¢ wektorowa
qp, zwang takze kwaternionem czystym (ang. pure quaternion) q, = 1qy + 7. + kqq. Trzy osie 1, 3, K to
ortogonalne wektory jednostkowe, a ich relacje sa

1) =K IR =1 Rl =],
gk =12 = = k? = —1. (72)

Kwaternion pelny mozna zapisaé jako wektor czterowymiarowy 7 = [qa 9b; e, qd]T, a kwaternion
czysty jako wektor trojwymiarowy q_p> = [qb, @e; qq) "
Trzy prostopadle inwolucje kwaternionéw zostaly podane w pracy [101]
Y= g = qa t0gs — JGe — Kds

V= =999 = qu — 1qp + J0c — Kqa,
K

q" = —KqK=dqa—1q — Jqc + Kqa. (73)
Nastepnie mozna utworzy¢ kwaternion rozszerzony [101, 136] jako q_‘{ =lq,¢", ¢, ¢"]".
Mapowanie z wektora czterowymiarowego o wartodciach rzeczywistych 7 do kwaternionu rozsze-
rzonego ¢% mozna opisaé¢ zaleznosciami [101]

q w9 k| |a
q Lo =y =k| |®
= ; 4
@’ L = g =K |q| (74)
7" L= =y /] |4a
co mozna zapisa¢ w skrotowej formie R
¢ =A-7. (75)
A jest macierza odwracalna i jest rowna [101]
1
A= ZAH, (76)

gdzie (-) jest operatorem transpozycji sprzezonej kwaternionu (ang. quaternion conjugate transpose
operator).

Biorac pod uwage réwnanie (76), transpozycja sprzezona kwaternionu macierzy odwrotnej A~!
Wynosi

AT — (AT = GAH)H - }LA. (77)

Wyznacznik A mozna obliczy¢ jako iloczyn wartosci osobliwych [101] macierzy A lub po prostu
przez dekompozycje LU macierzy A i iloczyn jego wartosci diagonalnych

|A| = 16. (78)

Z (75) 1 (76) odwrotne odwzorowanie z kwaternionu rozszerzonego na wektor czterowymiarowy
o wartosciach rzeczywistych wynosi [101]

7= %AH >3 (79)

Alternatywna postaé¢ znormalizowanej funkcji gestosci prawdopodobieristwa 3D GGD

Znormalizowany rozklad 3D GGD z jednostkowa wariancja zostal podany w [83] (réwnanie (16))
W postaci: -
p(v) = ﬁ(c) . e—f(c)[" 'V]C7



gdzie ¢ oznacza parametr ksztaltu, v = [v1,va, Ug]T jest wektorem tréojwymiarowym oraz (B(c) =
r(5 (5 , :
Cﬁz ié(c)= W% (rownanie (15) w |83]).
Rozktad QGGD podany w pracy [83] opiera sie na tej funkeji gestosci prawdopodobieristwa i podane
jest, ze rownanie (16) w pracy [83| jest znormalizowane i posiada jednostkowa wariancje. W [H5] zostata
wyznaczona catka momentu drugiego rzedu:

o0 [e.9] o0
E{x%}:/ / / a3t - p(ay, m2, w3)dz daodas
— 00
2w
// / p? sin(¢)? cos(x)?

Be) - e SO 2 sin(¢)dpdxd
_ 2m-B(c) - I'(5/2¢)
3-c-&(c)p/2e

25/20
:377

L(5/¢) =%/ T (3/2¢)°/%72. T (5/2¢) , (80)

co wskazuje, ze funkcja gestoséci prawdopodobiefistwa nie jest znormalizowana. W zwiazku z tym nale-
zalo wyznaczyé alternatywna postaé znormalizowanej funkcji gestosci prawdopodobieristwa 3D GGD
i dopiero korzystajac z tej funkcji zbudowaé alternatywna postaé funkcji gestosci prawdopodobieristwa
QGGD.

Konstrukcja funkcji gestosci prawdopodobienstwa bazuje na wspolnej funkcji gestosci prawdopodo-
bieristwa (ang. joint probability density function) trzech zmiennych losowych. Konstruuje sie zmienna
losowa Y skladajaca sie z trzech zmiennych losowych Yy, Yi, Y2 i moze by¢ wyrazona we wspotrzednych
sferycznych:

Yo R -sin(0) - cos(P)
Y=|Y1| =|R-sin(O)-sin(P) |, (81)
Yo R - cos(0©)

gdzie R € (0,00) jest zmienna losowa odpowiadajaca promieniowi, © oznacza zmienna losowa o roz-
ktadzie jednostajunym

fol#) = 2,0 € (0.m) (52)

i odpowiada nachyleniu oraz ® oznacza zmienna losowa o rozkladzie jednostajnym

fol6) = 5-,® € (0,21) (83)
i odpowiada azymutowi.
W [H5] (rownanie (14)) zostala podana alternatywna posta¢ znormalizowanej funkeji gestosci praw-
dopodobieristwa 3D GGD:

(i) = L e (@) (84)

sin(9) - 72 - 53T <%)

gdzie p oznacza parametr ksztaltu, i = [yo, y1, y2]” jest wektorem tréjwymiarowym oraz wspotczynnik
normalizujacy wynosi:
P
11 (3)
P
] . (85)

r(5)

We wzorze (84) wystepuje niekorzystny wspotezynnik sin(6), ktory mozna pominaé przyjmujac
zalozenie sin(f) ~ 1 jak w pracy [83].

S =



Alternatywna postaé¢ znormalizowanej funkcji gestosci prawdopodobienstwa 3D GGD
z generowaniem punktéw réwnomiernie rozmieszczonymi na sferze

Wzor (84) mozna uzdatni¢ poprzez generowanie punktéw réwnomiernie rozmieszezonych na sferze.
W celu wybrania dowolnego punktu na powierzchni kuli nie nalezy wybieraé¢ wspotrzednych sferycznych
© i ® z rozkladéw jednostajnych (82) i (83), poniewaz element powierzchni dA = r?sin(0)dfde jest
funkcja 6, a co za tym idzie punkty zebrane w ten sposob beda skoncentrowane w poblizu biegunow [137]
i nieliczne wokdt rownika. W zwiazku z tym, aby uzyskaé¢ réwnomierny rozklad punktéw na sferze,
mozna zastosowaé nastepujaca zmienna losowa:

© = arccos(1 —2-U), (86)
gdzie U jest zmienng losowa o rozktadzie jednostajnym
Ju(u)=1,U € (0,1). (87)

Dlatego w |H5| (rownanie (23)) zostala podana jeszcze jedna alternatywna postaé¢ znormalizowane;j
funkcji gestosci prawdopodobieristwa 3D GGD:

i) — —3]3 . —g‘(y Y , 88
fY(y) 271-.3@[‘(%9> € ( )

gdzie p oznacza parametr ksztattu, ¥ = [yo, y1, yQ]T jest wektorem trojwymiarowym oraz wspdtczynnik
normalizujacy wynosi:
p
3
3.1 (3)

v (5)

Nalezy zauwazy¢, ze wspodlczynnik sin(f) zostal wyeliminowany z funkcji gestosci prawdopodobieri-
stwa (88).

(89)

S =

Alternatywna postaé funkcji gestosci prawdopodobieristwa uogolnionego rozkladu Gaussa
dla zmiennej losowej przyjmujacej wartosci kwaternionu rozszerzonego

Wzor (88) jest punktem wyjsciowym do utworzenia alternatywnej postaci funkeji gestosci prawdopo-
dobienstwa QGGD.

Jezeli = [Qa, Qp, Qc, Qg]" jest zmienna losowa o wartosciach petnego kwaternionu, wtedy po
wyznaczeniu wartosci oczekiwanej F{-} iloczynu 5T
kowariancji o wartosciach rzeczywistych C

C=B{Q Gy =E{F G} =

T8, 9QuQ TQuQc TQ.Qq

OwQe  TH, TR TQQa (90)
9Q.Qa 7@ T0. 9Q.Qq
TQuQu  TQuQy 9QuQ. T),

, otrzymuje si¢ czterowymiarowsg macierz

gdzie 0% jest wariancja skladowej wektora, a oxy jest kowariancja pomiedzy sktadowymi skalarnymi
wektora.

Dla zmiennej losowe] 5 = [0, Qp, Q¢, Qq]" reprezentujacej zmienng losowa kwaternionu czystego,
czterowymiarowa macierz kowariancji o wartosciach rzeczywistych C' (90) przyjmuje wartosci

C=EB{G 3"y =E{G 3"} =
0 0 0 0
0 05, Q@ TR (1)
0 00 0. 7QQul|
0 00, 9Qu@. 00,



Zaktadajac podobnie, ze 67 = [Q,Q% @7, Q™" jest zmienna losowa kwaternionu rozszerzonego,
to po wyznaczeniu warto$é oczekiwana E{-} iloczynu Q% - Q%" otrzymuje si¢c macierz kowariancji
kwaternionéw rozszerzonych C* [101]

C* = B{Q"- QM) = B{A-§ - G- 4"}
—A-E{Q-QMy. At = A.C. AN, (92)

Z (92) wida¢, ze macierz C* zalezy od macierzy C.
Na podstawie (92) macierz kowariancji C' z wartosciami rzeczywistymi moze byé¢ wyrazona za
pomoca macierzy kowariancji C* z wartosciami kwaternionéw [101]

C=A"1.co.A™H, (93)

Podstawiajac (76) 1 (77) do (93) otrzymuje si¢ zaleznosé [101]

C- 1—16AH Co AL (94)

Macierz odwrotng C~! mozna uzyska¢ na podstawie (93), tj.
cl=A" . (cyt. A (95)
Natomiast wyznacznik C' mozna wyrazi¢ jako funkcje C* z (76), (78) i (94) jako [101]

o= | L] jeop = (L) jom (96)
116 ~\ 16 '

Na podstawie (95), odwrotno$¢ macierzy kowariancji C* kwaternionéw rozszerzonych wyrazona
w postaci macierzy kowariancji C' o wartosciach rzeczywistych wynosi

(CHy t=a"H.c71. 471 (97)

i biorac pod uwage (76) i (77), (97) mozna zapisaé jako

(C) ! = %A Neaav s (98)

Aby wprowadzi¢ do wzoru (88) macierz kowariancji C' z warto$ciami rzeczywistymi dla zmiennej
losowej kwaternionu czystego @, nalezy zastosowaé transformacje liniowa M do zmiennej losowej Y

0 0
Yo

Qa Y,

Przeksztatcenie liniowe M mozna znalezé za pomoca obliczenia pierwiastka kwadratowego macierzy C'
M =+C. (100)

Pierwiastek kwadratowy macierzy mozna obliczyé¢ za pomoca rozktadu wedtug wartosci wlasnych C,
tak ze
C=VAV! (101)

gdzie A jest macierza diagonalna wartosci wlasnych o wartodciach rzeczywistych, a V' jest macierza
wektorow wlasnych. Wtedy pierwiastek kwadratowy macierzy znajduje si¢ z

VC =VVAVT = M. (102)

M|?, wice \/|C| = |M]|.

Zwigzek miedzy wyznacznikami macierzy C' i M jest réowny |C| = |M?| =
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Poprzez przeksztalcenie zmiennych przez M (99) w funkeji gestosci prawdopodobienistwa (88),
uzyskano rozktad 3D GGD

1

Jo(@) = G fy (M)
_ P @ty
2 - M- 52T ()
L emr(@ne ) (103)

=2W~\/@-S%F(2&p)

sparametryzowany przez parametr ksztaltu p i macierz kowariancji C.
Funkcja kwadratowa ¢T.C~1.¢ moze by¢ wyrazona jako funkcja zmiennej o wartosci kwaternionu
rozszerzonego q“ korzystajac z (75) 1 (95) jako

QT o= g = AT () A g = e (104)

Ostateczne réwnanie dla funkcji gestosci prawdopodobieristwa uogélnionego rozktadu Gaussa dla
zmiennej losowej o wartosciach kwaternionu rozszerzonego (QGGD) otrzymuje sie z (103), (96) i (104)
jako [H5|

0 8p ~L (e tgt)
f Q(q ) = 3 3 €
m-4/1C] - 52T (%)

sparametryzowane przez parametr ksztattu p i macierz kowariancji C'* kwaterniondéw rozszerzonych.

(105)

Procedura generowania zmiennej losowej o warto$ciach kwaternionu rozszerzonego o roz-
kladzie QGGD

Dla tak opracowanej funkcji gestosci prawdopodobienistwa QGGD (105) zostata podana procedura
generowania zmiennej losowej kwaternionu rozszerzonego o tym rozktadzie.

Majac zadany parametr ksztaltu p i macierz kowariancji C* kwaternionéw rozszerzonych, procedure
generowania probek rozkladu QGGD mozna opisa¢ w nastepujacych krokach [H5|:

1. Nalezy obliczy¢ wartos¢ g = 2 - p.
2. Nalezy wygenerowaé¢ zmienna losowa o rozkladzie jednostajnym U (87).

3. Nalezy wygenerowaé¢ zmienna losowa o rozkladzie jednostajnym @ (83).

4. Nalezy wygenerowaé zmienna losowa X z rozkladem gamma (106) dla o = 2%7 i s rownego (89).

Funkcja gestosci prawdopodobieiistwa rozktadu gamma w parametryzacji skali i ksztattu wynosi

xa_l z

f(x;a,s) = 5T (a) e s (106)

dla z >01ia,s > 0, gdzie a jest parametrem ksztaltu i s jest parametrem skali.
5. Nalezy wyznaczy¢ zmienng losows, R.

Amplituda R jest oparta na zmiennej losowej z rozktadu gamma. Zmienna losowa z rozktadu gamma
podniesiona jest do potegi (1/g)

R=X7. (107)
6. Nalezy wyznaczy¢ zmienna losowa O z (86).
7. Nalezy wyznaczy¢ zmienng losowa Y = [Yp, Y1, Ya]T z (81).

8. Nalezy wyznaczy¢ macierz kowariancji C' z C* (94).
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9. Nalezy wyznaczy¢ transformacje liniowa M z (102).
10. Nalezy wyznaczy¢ zmienna losowa Q = [0, Qp, Q¢, Qq]! przez zastosowanie przeksztalcenia (99).

11. Nalezy wyznaczy¢ zmienna losowa o wartosciach kwaternionu rozszerzonego Q% = A - Q (75).

Procedura ta pozwala na generowania zmiennej losowej o wartoéciach kwaternionu rozszerzonego
z zadana funkcja gestosci prawdopodobieristwa GGD obejmujaca rézne inne rozktady m.in., rozktad
Laplace’a i rozktad Gaussa, a w przypadkach granicznych rozktad jednostajny i rozktad impulsowy.
Generator ten moze znalez¢ zastosowanie w wielu praktycznych rozwiazaniach, takich jak modelowanie
zrodta sygnatu, testowanie nieliniowych modeli filtrow adaptacyjnych, znakowanie wodne, generowa-
nie Q-wlasciwych i Q-niewlasciwych proceséw, syntezie obrazéw kolorowych, testowanie algorytmow
wykrywania krokow, itp.

4.3.7 Uogo6lniony rozklad Gaussa ze zmienng losowg kwaternionu czystego rozszerzonego

Jak wspomniano losowe sygnaly kwaternionowe mozna analizowaé¢ za pomoca rozszerzonych statystyk
drugiego rzedu i mozna modelowaé je za pomoca uogdlnionego rozktadu Gaussa. W przypadku czy-
stych kwaternionéow funkeja gestosci prawdopodobieristw podana w [H5| staje sie przypadkiem granicz-
nym. Dlatego w tym przypadku w artykule [H11] wprowadzono dedykowany uogdlniony rozktad
Gaussa zmiennej losowej kwaternionu czystego rozszerzonego.

W przytoczonej wezesniej pracy [83], obecnosé lub brak krokéw ludzkich znalazty odzwierciedlenie
w réznych warto$ciach parametrow QGGD. Dane z trzech kanaléw ortogonalnych geofonu analizo-
wano jako czysty kwaternion. Dlatego wazne jest, aby zapis funkcji gestosci prawdopodobienstwa byt
poprawny oraz potrzebna jest sparametryzowana procedura generowania zmiennej losowej do testowa-
nia tego systemu.

Warto$¢ wyznacznika macierzy C (91) dla kwaternionu czystego wynosi |C| = 0. Biorac pod
uwage (92), to takze |C% = 0. Wyznacznik macierzy C* znajduje sie we wzorze funkcji gestosci
prawdopodobienistwa QGGD (105) w mianowniku, co oznacza, ze dla wartosci |C*| dazacej do zera
otrzymuje sie przypadek graniczny dla reprezentacji QGGD. Dlatego zaproponowano reprezentacje
funkcji gestosci prawdopodobieristwa GGD dla zmiennej losowej kwaternionu czystego rozszerzonego.

Statystyki drugiego rzedu kwaternionu czystego rozszerzonego

W tej sekeji zostang zaprezentowane zmodyfikowane réwnania, ze szczegdlnym uwzglednieniem kwa-
ternionéw czystych, w oparciu o réwnania dla kwaternionéw pelnych. Réwnania wprowadzone w tej
sekcji beda podstawa do utworzenia QGGD dla zmiennej losowej kwaternionu czystego rozszerzonego.

Poniewaz rzeczywista wartos¢ g, dla kwaternionu czystego g, wynosi zero, wzory (73) dla trzech
prostopadtych inwolucji kwaternionéw sprowadzaja sic do postaci

4y = —ugpt =1Gp — Jqc — Kqds
@G = —JGpI = —ub + e — Kqd;
4y = —hKGpk = —1qp — Jqc + Kqq- (108)
Zatem, biorac pod uwage te samoodwrotne odwzorowania, kwaternion rozszerzony q?)’ dla kwaternionu

czystego g, mozna utworzy¢ jako % = [ap, @5 a, qg]T

Zaleznos¢ pomiedzy kwaternionem czystym rozszerzonym % i wektorem tréjwymiarowym o warto-
Sciach rzeczywistych q—p> mozna roéwniez przedstawié w uproszczonej formie

% ) K
' S qb
Gl =7 g (109)
dp -t J —K
qdd
ap -t o=y R
i w formie skréconej —
qp = Ap ’ q_p>' (110)



Nalezy zauwazy¢, ze macierz A, nie jest macierza kwadratowa. Macierz A, ma lewa odwrotnosé
1 H -1 oaH
Ap left — (Ap ) Ap) ’ Ap

. 1
=@-nAl =2 Al (111)

gdzie I jest macierza jednostkowa 3 x 3.

Odwrotna transformacje rownania (110) wyznaczajacego wektor trojwymiarowy q_p> o wartosciach
rzeczywistych zalezny od kwaternionu czystego rozszerzonego g, mozna otrzymac, korzystajac z lewej
macierzy odwrotnej A lle i (111)

1
=4 a. (112)

_)
Dla czystej kwaternionowej zmiennej losowej Qp = [Qp, Qc, Qq]T , trojwymiarowa macierz kowarian-
cji o wartosciach rzeczywistych C, ma mniejszy wymiar, tj. 3 x 3, niz macierz kowariancji C' 4 x 4 (90)

— — =g
Cp:E{Qp'Qp }:E{QP'QP b=
7%, QR T2y
9Q:Qr 7. QQu| - (113)
0Q4Qy 9QuQ. 9,

Zaktadajac, ze Qp [Qp, Qs Q3 Qp T jest Zmienn@ losowa kwaternionu czystego rozszerzonego, to

po okresleniu wartosci oczekiwanej E{-} iloczynu Q- Qp QiH , macierz kowariancji kwaternionu czystego
rozszerzonego C przyjmuje postac

o = B{QL-QiY = B{4,- Q) - Q)T - AT}
= Ay B{Qy- QM- A = A,.C,- AF. (114)

Wymiar rozszerzonej macierzy kowariancji C wynosi 4 X 4.

Bazujac na (114), w tym przypadku podobnie macierz Cy zalezy od macierzy Cj.

Transformacje odwrotng do transformacji przedstawionej w (114), gdzie ostatecznie macierz C),
wyrazona jest w zaleznosci od macierzy Cp, mozna przedstawi¢ w postaci

1
Cp= — Al CY-Ap=—Ca, 115
T 16" (115)
gdzie
H
Ca= A, -Cp-Ap. (116)
Macierz odwrotna C); ! wyznacza sie z (115)
C,l=16-C," (117)
Wyznacznik macierzy C, mozna znalezé z (115)
Gyl = 163 |Cal (118)
1 zalezy od macierzy C poprzez relacje (116).
Jesli kowariancja pomiedzy sktadowymi skalarnymi wektora Qp spelnia warunek oxy = oyx,

to macierz k()W(l,Il(lIlC 1 kwatelmonu Czyste O rozszerzonego s ehna Ca Ca . MdClGIZ k()W().Il(lIlC 1
J . D P
W 1 CZ YASVASIVA Y/ i 7S7erzyC cierz wariancji
kwaternionu stego rozszerzonego Cg 114) mozna nastepnie rozszer na macierze kowarian

Cp=Cr+1-C+3-Cy+r-Cy, (119)
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gdzie

2 2 2 2
O%cd % _cd %c bd Pd_be
2 2 2 2
C. = % cd  %bcd %d be Pc_bd 120
r= |2 2 2 2 ) (120)
O bd 9 bc bed b _cd

2 2 2 2
9 bc 9 bd % cd bcd

2 2 2 2
Thed = 0@, T0Q, T 0,
2 2 2 2
Ob_cd = 9Qy, —9Qc ~ %Qu
Tepd = —00, + 00, ~ 0o,
Uﬁ_bc = —O’éb - O'éc + Uéd, (121)
[0 0 0Q.Qa  —0Q.Qq]
C =2 0 0 —Ugch UQéQd : (122)
_UQch UQch
L UQch _O-Qch 0 0 J
[ 0 —ogq, O TQuQa |
0 — 0
C,=2- UQSQd Ungd B ’ (123)
IQpQq TQpQq
L 7 0QuQq 0 0QuQq 0 i
0 Q.  —o0QQ@. 0 ]
C,.=2- “O0QuQc 8 8 ITQuQc ) (124)
9QuQc TOQQe
0 —0QuQ.  TQuQe (U

%
Jesli sktadowe skalarne wektora @), sa nieskorelowane, tj. oxy = 0, to macierze kowariancji C,, C; i Cx
znikaja. W tym przypadku macierz Cy sprowadza sig do

C = C,. (125)

Jezeli wszystkie sktadowe skalarne wektora ), maja t¢ samg wariancje, tj. aéb = O'éu = Uéd =02,

to mozna uzyskaé dalsze uproszczenie

2 2 2
—o* 3o —0° —0

Cy = o2 —g? 302 _g2|- (126)
—02 —g? —0? 302

Funkcji gestosci prawdopodobieristwa uogolnionego rozkladu Gaussa dla zmiennej losowej
przyjmujacej wartos$ci kwaternionu czystego rozszerzonego

Funkcja gestosci prawdopodobieristwa 3D GGD (103) zostata wykorzystana jako punkt wyjsciowy do
utworzenia nowej funkcji gestosci prawdopodobienistwa.

Funkcje kwadratowa q_p>T Oy L. q_p> w (103) mozna przeksztalci¢ tak, ze zamiast zaleznosci od C 1
i q_p> istniala zaleznos¢ od Cy 1 g,. Przeksztalcenia funkcji kwadratowej wykorzystujac (112) i (117)
prowadzi do otrzymania réwnania

q—p>Tcp—1q—p):q—p)Hcp—l%>
H
H. (127)

— gt 4, 07t A

SV
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Korzystajac ze wzoru na wyznacznik macierzy C), (118) i przeksztatconego zapisu funkeji kwadra-
towej (127), po podstawieniu do funkcji gestosci prawdopodobienistwa (103), powstala nowa postaé
wzoru QGGD dla zmiennej losowej o wartosciach kwaternionu czystego rozszerzonego [H11|

f(gh) =

Ch ) (128)

ktora jest sparametryzowana parametrem ksztaltu p, Cyx (116), s (89) i rozszerzona macierza kowa-
riancji Cp (119).

Procedura generowania zmiennej losowej o warto$ciach kwaternionu rozszerzonego o roz-
ktadzie QGGD

Do wygenerowania zmiennej losowej mozna zastosowaé procedure opisanag w punkcie 4.3.6, nalezy
jednak zastosowaé¢ odpowiednie zmiany. Parametry wejSciowe generatora to macierz kowariancji kwa-
ternionu czystego rozszerzonego Cy (119) i parametr ksztaltu p. Po okregleniu zmiennej losowej Y =
[Yo, Y1, Ys]? zgodnie z krokami z punktu 4.3.6, nalezy obliczy¢ tréjwymiarowa macierz kowariancji
Cp na podstawie Cp (115) i (116). Transformacje liniowa mozna znalezé, wyznaczajac pierwiastek
kwadratowy z macierzy C.

M, = /C,. (129)

Transformacja ta jest nastepnie wykorzystana do okreslenia zmiennej losowej @,

Q Yo
Qp = Q.| = Mp Y. (130)
Qd Yo

Ostatnim krokiem jest utworzenie zmiennej losowej o wartosciach kwaternionu czystego rozszerzonego

Q,‘é = Ap ) Qp (110)~

Na przyklad, rysunki 54-57 przedstawiaja histogramy par zmiennych losowych sktadnikéw kwater-
nionéw (Qc, Qq) 1 (Qp, Qq). Wybrano dwa przyktadowe parametry ksztaltu p = 0.3 (rozklad super—
gaussowski) i p = 5 (rozktad sub—gaussowski). W obu przypadkach dla kazdej sktadowej Qp, Q. 1 Qg
zostaly ustawione odpowiednio odchylenia standardowe og, = 3 i 0g, = 0g, = 1. Kowariancj¢ po-
miedzy skladnikami @) i g ustawiono na oqg,q, = 0g,Q, = —2.6. Pozostate kowariancje zostaly
ustawione na zero: 0Q,q. = 0Q.q, = 0 and 0g.q, = 0Q,q. = 0.

Rysunek 54 dla p = 0.3 pokazuje bardziej spiczasty histogram niz rysunek 55 dla p = 5. Wida¢
rowniez, ze nie ma korelacji pomiedzy sktadnikami Q). i Q4. Natomiast na rysunku 56 dla p = 0.3 i na
rysunku 57 dla p = 5 widoczny jest efekt niezerowej kowariancji pomiedzy sktadnikami Qp i Qg.

Podsumowujac, stosowanie rozszerzonych statystyk drugiego rzedu zyskuje na popularnosci w prze-
twarzaniu losowych sygnaléw kwaternionowych. Istnieje zatem potrzeba projektowania nowych narze-
dzi do modelowania i testowania tego typu sygnalow. Wykazano, ze wyznacznik rozszerzonej macierzy
kowariancji wystepuje w mianowniku wzoru na QGGD, a dla czystego kwaternionu dazy do zera,
zatem otrzymuje si¢ przypadek graniczny. Dlatego dla zmiennej losowej w postaci kwaternionu
czystego rozszerzonego wprowadzono inng reprezentacje QGGD |[H11|. Wprowadzony rozktad
QGGD pozwala na modelowanie i symulacje danych. Analizowane procesy losowe mozna parametry-
zowal za pomocg macierzy kowariancji C kwaternionu czystego rozszerzonego i parametru ksztaltu
p. Dodatkowo podano procedure dla generatora zmiennej losowej kwaternionu czystego
rozszerzonego o rozkladzie GGD. Co pozwala na tworzenie proceséw losowych o zadanych para-
metrach.
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Rysunek 54: Histogram pary zmiennych losowych (Q., Q4) dla parametru ksztattu p = 0.3 i kowariancji
pomiedzy sktadnikami Q. i Qq, gdzie 0g.q, = 0.0, = 0 [H11]

04 S

Rysunek 55: Histogram pary zmiennych losowych (Q., Q4) dla parametru ksztaltu p = 5 i kowariancji
pomiedzy sktadnikami Q. i Qq, gdzie 0g.q, = 0g.q, = 0 [H11]
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Rysunek 56: Histogram pary zmiennych losowych (Qp, Qq) dla parametru ksztattu p = 0.3 i kowariancji
pomiedzy sktadnikami Qp i Qq, gdzie 0g,q, = 0g,0, = —2.6 [H11]

04 S

Rysunek 57: Histogram pary zmiennych losowych (Qp, @Q4) dla parametru ksztaltu p = 5 i kowariancji
pomiedzy sktadnikami Qp i Qg, gdzie 0g,q, = 0q,q, = —2.6 [H11]
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4.3.8 Uogo6lniony rozklad Gaussa ze zmienna losowa kwaternionu H-wlasciwego

Obecnie znane rozktady GGD ze zmienng losows rozszerzonego kwaternionu bazuja na rozktadzie 3D
GGD. To znaczy, ze oparte sa na zmiennych losowych z trzema komponentami. W pracy [H13| wpro-
wadzony zostal rozktad GGD dla zmiennej losowej rozszerzonego kwaternionu bazujgcy
na GGD dla zmiennej losowej z czterema komponentami. W celu realizacji tego wykorzystany
zostal rozktad 4D GGD ze zmienna losowa sktadajaca sie z czterech komponentéw, co odpowiada
czterem skladnikom pelnego kwaternionu.

Nastepnie rozktad QG GD zostal podany dla zmiennej losowej kwaternionu H-wilasciwego.
Dla tego rozktadu podane zostaty metody estymacji parametrow z wykorzystaniem metody
najwiekszej wiarygodnosci. Uproszczenie pozwala przedstawienie estymatora ML dla parametru
ksztattu rozkladu GGD eliminujac z nieliniowego réwnania wspétczynniki powiazane z kowiariancja.
Dodatkowo w pracy [H13| zostala zbadana wydajnos¢ wyprowadzonych estymatorow ML.

Koncepcje H-wlasciwosci (ang. H-properness) wprowadzono w [136] jako niezmienno$é funkcji ge-
stosci prawdopodobienistwa (pdf) zmiennej o wartosciach kwaternionu ¢ wzgledem dowolnej osi i kata
obrotu ¢ — zmienng q nazywamy H-wiasciwa, jesli pdf(q) = pdf (e"®q) dla dowolnego czystego kwa-
ternionu jednostkowego 7. Zmienne losowe i procesy ze zanikajgca pseudokowariancja nazywane sa
wlasciwymi [120, 138]. Wiasciwos¢ (ang. properness) w dziedzinie kwaternionow, oznaczana takze jako
H-wtasciwosé, opiera sie na znikaniu trzech réznych komplementarnych macierzy kowariancji [120].

Wielowymiarowy uogdlniony rozklad Gaussa

Funkcja gestosci prawdopodobieristwa MGGD o $redniej zerowej w RY jest zdefiniowana przez [52, 139

p T (d/2) |
/2. T (d/(2p)) - 24/(2p) . \/W

-exp{—l (7TM—1?)”} (131)

F(&|d,M,p) =

5

_ dT@e)
27T ((d+2)/(2p))
dla kazdego 7 e RY, gdzie C' jest macierzg kowariancji d X d, d oznacza wymiar przestrzeni prawdo-
podobieristwa, 27 jest transpozycja wektora z, p jest parametrem ksztattu MGGD, I'(+) jest funkcja
gamma I'(z) = [[7t* Le 'dt,z > 0 [68].

Przypadki szczegblne z wyktadnikami p = 1 i p = 0.5 obejmuja odpowiednio wielowymiarowy
rozktad Gaussa (MGD) i wielowymiarowy rozklad Laplace’a (MLD). Dla p — oo funkcja gestosci
MGGD staje si¢ wielowymiarowym rozkladem jednostajnym [46, 48].

Parametr p rozkladu MGGD mozna wyznaczy¢ za pomoca metody ML [48, 50, 140]

d TN - log(u)
N
2 Zz’:l U?

d d
5 ¥ (3) 1] -1-
d D al
— 2 oe [ 2N ) = 0. 13:
on og(d_Ni;uz) 0, (133)

gdzie u; = 71012 i U(x) = %log(f‘(x)) jest funkeja digamma [68], i {21, 73,...,Zn} jest losowa
probka N wektoréw o wymiarze d. Nieliniowe roéwnanie (133) musi zostaé¢ rozwiazane numerycznie ze
wzgledu na p, zaktadajac, ze C' jest znane.

Estymacja parametru C' metoda ML jest rozwiazaniem nastepujacego nieliniowego rownania [48, 50|

(132)

N
d
c=> — Fa (134)
St U
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zakladajac, ze p jest znane.

W ogolnym przypadku zaréwno (133), jak i (134) musza zostaé rozwiazane jednoczesnie ze wzgledu
na parametr p i parametr C.

Rownanie (133) dla d = 1 po odpowiednich przeksztalceniach mozna sprowadzi¢ do postaci metody
ML (3) dla przypadku jednowymiarowego.

Uogoélniony rozklad Gaussa ze zmienna losowa kwaternionu pelnego

Poniewaz pelny kwaternion ma cztery sktadniki do utworzenia GGD dla pelnego kwaternionu zostat
wykorzystany 4D GGD zamiast 3D GGD (103). Na podstawie (133 i (132) dla d = 4 mozna podaé

= [Qa; Qv, Qc, Qd]T jako

GGD ze $rednia zerowa dla zmiennej losowej kwaternionu petnego

ek
1D = o G- v

or{- (BB e}

Ta funkcja gestosci prawdopodobieristwa stanowita podstawe utworzenia GGD ze zmienna losows kwa-
ternionu pelnego rozszerzonego [H13|. W dotychczasowych pracach QGGD bazowalo na 3D GGD.

Parametry rozktadu (135) mozna wyznaczy¢ korzystajac z (133) i (134) dla d = 4. Rownanie (133)
upraszcza sie do postaci

=0, (136)

gdzie u; = ¢TC VG 1 {ql, B, .., qn} jest losowa probka N wektoréow o wymiarze 4. Zaréwno (136),
jak i (134) musza zostac rozwiazane jednoczesnie ze wzgledu na parametr p i macierz C.
Uogoélniony rozklad Gaussa ze zmienna losowa kwaternionu pelnego rozszerzonego

Réwnanie funkcji gestosci prawdopodobieristwa uogoélnionego rozktadu Gaussa dla zmiennej losowej
kwaternionu pelnego rozszerzonego uzyskuje si¢ przez podstawienie (96) i (104) do (135) [H13]

= pI*@/p)
M) = ) o

.exp{_ (%)p () } (137)

ktora jest sparametryzowana przez parametr ksztaltu p i rozszerzona macierz kowariancji C* (92).

Uogoélniony rozklad Gaussa ze zmienna losowg kwaternionu H-wtasciwego
Definicja: (H-wlasciwosé) [136] Zmienna losowa kwaternionu g nazywamy H-wlasciwa, jezeli:
g £ g, Yo (138)

dla dowolnego czystego kwaternionu jednostkowego 7.

Zmienna losowa bedaca kwaternionem H-wtasciwym ma rozktad niezmienny wzgledem osi 7 i do-
wolnego kata ¢.

W tym przypadku reprezentacja rozszerzonej macierzy kowariancji ma nastepujaca strukture [136]:

C* =40} 14, (139)
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gdzie I jest macierza jednostkows o wymiarze 4 x 4 i
E{Qg} = B{Qi} = B{QZ} = B{QT} = o} (140)

Sygnatl H-wtasciwy nie jest skorelowany ze swoimi prostopadtymi inwolucjami, a takze ma nieskorelo-
wane sktadowe Qg, Qp, Q. 1 Qq, ktére maja rowna wariancje 03. Rozktad zmiennej losowej kwaternionu
H-wlasciwego jest niezmienny wzgledem dowolnej czterowymiarowej transformacji izometrycznej.
Biorac pod uwagge (139), wyznacznik macierzy kowariancji C* kwaternionéw rozszerzonych mozna
uprosci¢ do
C°| = (402)". (141)

Po przeksztalceniu (139), odwrotnosé macierzy kowariancji kwaternionéw rozszerzonych wynosi

o 1
R 47314. (142)

W przypadku zmiennej losowej H-wtasciwej mozna pokazaé (uzywajac (141) 1 (142)), ze QGGD (137)
upraszcza sie do postaci [H13|

£ =g, 1T =
p-T%(3/p)

- 167r2 : r3 2/p) -0

ktora jest sparametryzowana parametrem ksztaltu p. Nalezy zauwazy¢, ze parametr o, nie jest odchy-
leniem standardowym funkeji gestosci prawdopodobienstwa (143).

Estymatory najwiekszej wiarygodnosci

Estymator najwiekszej wiarygodnosci parametru ksztaltu p uzyskuje sie przez rézniczkowanie loga-
rytmu funkcji wiarygodnosci wzgledem p dla funkeji gestosci prawdopodobieristwa (143). Wynikowe
rownanie, ktore nalezy rozwiaza¢ numerycznie, podane jest wzorem [H13|:

N
Ly(2 1 p TP
; \I(p>+2+ log[2 N2 (@' @)

i=1
S (@) og (@)
s = 0. (144)
Z (Qz Qz)

Rozwigzaniem rownania (144) jest wyestymowana warto$é¢ p. Nalezy zwrocié uwage na podobieristwo
do (136), z ktérego usunieto zaleznosé od macierzy kowariancji C.

Estymator najwigkszej wiarygodnosci parametru o, uzyskuje si¢ przez réozniczkowanie logarytmu
funkeji wiarygodnosci wzgledem o4 dla funkcji gestosci prawdopodobienstwa (143). Wynikowe rownanie

wynosi [H13]
o= (TN b ZN
oq=0.5 <F(2/p)> [ 5N

i=1

1/(2p)
] : (145)

gdzie ¢, oznacza wyestymowang warto$¢. Znaleziong warto$¢ p z (144) podstawia sie do (145) w celu
wyznaczenia gy.

Rownanie o takiej samej formie jak (144) mozna uzyskaé¢, uzywajac (136) i informacji, ze macierz
kowariancji ma nastepujaca strukture [136]

C=o.l4 (146)

dla zmiennej losowej kwaternionu H-wlasciwego.
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Rysunek 58: Porownanie RMSE dla metody ML estymacji parametru ksztaltu p (144) rozktadu QGGD
ze zmienng wartosciag parametru ksztaltu p i wybranymi stalymi wartosciami oy = 0.5 1 0g = 5
w generatorze MGGD [H13]

Badania eksperymentalne

Do oceny skutecznosci wprowadzonych estymatoréw zastosowano wzgledny btad $redniokwadratowy
(RMSE). RMSE obliczono z rownania (37), osobno dla estymowanej wartosci p metoda najwickszej
wiarygodnosci i rzeczywistej wartosci p oraz dla estymowanej wartosci g, i rzeczywistej wartosci oy.
Liczbe powtorzen we wszystkich eksperymentach przyjeto rowna M = 10%.

Najpierw warto$¢ parametru ksztaltu p zostala wyznaczona na podstawie (144). Nastepnie zna-
leziong warto$¢ p podstawiono do (145) i wyznaczono wartosé¢ o,. Eksperyment powtoérzono M razy
i dla wyznaczonych wartosci p i g, obliczono odpowiednio p RMSE i 0, RMSE.

Rownania (144) 1 (145) zostaly zweryfikowane za pomoca generatora MGGD [46, 48| ze stalym
parametrem o, = 0.5 lub 04 = 5 1 zmiennym parametrem ksztaltu w zakresie p €< 0.3,8 >. Zakres
parametru p wybrano jako najczesciej stosowany w literaturze przy modelowaniu sygnatow z wyko-
rzystaniem GGD. Rozmiar wektora N zostal ustawiony na 5 - 10*. Poniewaz 03 odpowiada wariancji
sktadowych Qq, Qp, Q¢ 1 Qg, rysunki 58 i 59 przygotowano dla malej wartosci wariancji 03 = 0.5?
i relatywnie duzej wartosci wariancji 03 = 52, Na rysunku 58 przedstawione jest, ze wraz ze wzro-
stem wartoéci parametru ksztaltu p wzrasta takze RMSE estymatora parametru ksztattu. Jednakze
bez wzgledu na to, czy jest to o, = 0.5 czy o4 = 5, nie wplywa to znaczaco na p RMSE.

W przypadku parametru o, RMSE estymatora parametru o, maleje wraz ze wzrostem wartosci
parametru ksztaltu p (rysunek 59). Rowniez w tym przypadku, niezaleznie czy jest to o4 = 0.5 czy
o4 = 5, nie ma to znaczacego wpltywu na o, RMSE.

W kolejnym kroku zostal zbadany wplyw rozmiaru proby N na warto$¢ RMSE. Zakres zmian
parametru N zostal ustawiony od 5-10% do 5 - 10*. Wartosé parametru 04 zostala ustawiona na staly
wartos¢ 1. Zgodnie z oczekiwaniami doktadnosé estymatorow ML maleje wraz ze zmniejszaniem si¢
rozmiaru proby. Dlatego w przypadku estymatoréw ML zaleca sie stosowanie duzych rozmiaréw proby.
Wyniki pokazano na rysunkach 60 i 61.

Zgodnie z rysunkiem 60, w przypadku matych rozmiaréw proby i bardziej impulsywnego rozktadu
p = 0.3, estymator ML parametru p ma mniejszy btad RMSE niz w przypadku rozkladu z p = 2.5.
Przeciwne zachowanie zaobserwowano dla RMSE estymatora o, (rysunek 61). Wartosci o, RMSE dla
rozkladu bardziej impulsywnego p = 0.3 sg wieksze niz te dla rozktadu p = 2.5.

Dodatkowo, rownania (144) i (145) zostaly zweryfikowane przy uzyciu generatora MGGD ze statym
parametrem ksztaltu p = 0.3 lub p = 2.5 i zmiennym parametrem o, w zakresie o, €< 0.1,10 >. Na
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Rysunek 59: Poréwnanie RMSE dla metody ML estymacji parametru o, (145) rozktadu QGGD ze

zmienng wartoscig parametru ksztattu p i wybranymi statymi wartosciami o4 = 0.5 i 04 = 5 w gene-
ratorze MGGD [H13]
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Rysunek 60: Porownanie RMSE dla metody ML estymacji parametru ksztaltu p (144) rozktadu QGGD

ze zmienng wielkodcig rozmiaru préby N i ustalona stala wartoscig oy = 1 w generatorze MGGD dla
p=031ip=25[HI13|
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Rysunek 61: Poréwnanie RMSE dla metody ML estymacji parametru o, (145) rozktadu QGGD ze
zmienng wiclkodcig rozmiaru proby N i ustalong staly wartoscig o = 1 w generatorze MGGD dla
p=0.31ip=2.5|HI3|

rysunkach 58 i 59 zauwazono, ze wartosci p RMSE i o, RMSE sg poréwnywalne dla o4 = 0.51 04 =5
i tej samej wartodci p. Mozna to rowniez zobaczy¢ na rysunkach 62 i 63, gdzie dla zmiennej wartosci
o4 w zakresie < 0.1,10 > wartosci p RMSE i 0, RMSE utrzymuja si¢ na §rednim statym poziomie.

Wartosci p RMSE i 0, RMSE sg w wigkszym stopniu zalezne od p niz od o4 dla rozwazanych
wartosci.

Podsumowujac, GGD i kwaterniony rozszerzone znalazty zastosowanie w wielu aplikacjach inzy-
nieryjnych. W literaturze mozna znalezé GGD dla réznych typéw zmiennych losowych. Umozliwia to
modelowanie réznych procesow i testowanie réznych systemoéw. Znane dotychezas GGD ze zmienna
losowa w postaci kwaternionu rozszerzonego opieraty sie na trojwymiarowym GGD. Oznacza to, ze
opieraly sie na zmiennych losowych zawierajacych trzy sktadniki. W [H13| wykorzystano 4D GGD
z czterema losowymsi sktadnikami odpowiadajgcymi czterem sktadnikom pelnego kwater-
nionu. Na podstawie tego rozkladu podano funkcje gestosci prawdopodobieristwa dla GGD
ze zmienng losowg w postaci kwaternionu rozszerzonego. Nastepnie przypomniano definicje
H-wlasciwosci i podany wczesniej QGGD uproszczono do GGD dla zmiennej losowej kwa-
ternionu H-wlasciwego. Dla tego ostatniego rozktadu zostaly wyprowadzone estymatory
metodg ML. W czeci eksperymentalnej sprawdzono dzialanie estymatoréw. Pokazano, ze w przy-
padku kryterium RMSE zalecana jest relatywnie duza proba losowa.

4.3.9 Zastosowanie uogodlnionego rozkladu Gaussa w wibroakustycznym wykrywaniu
uszkodzen rdzenia transformatora mocy

Transformatory sa jednym z najwazniejszych elementéw systemu elektroenergetycznego. Wysokie koszty
produkcji i napraw wymuszaja na operatorach szczegblng dbato$é o stan techniczny. Chociaz nieza-
wodnosé transformatoréw jest wysoka, ich wady maja zwykle powazne konsekwencje, zaré6wno tech-
niczne, jak i ekonomiczne. Diagnostyka prewencyjna jest podstawowym narzedziem gwarantujacym
optymalizacje kosztow zwiagzanych z utrzymaniem sieci dystrybucyjnej energii, w tym transformato-
row. W diagnostyce transformatoréw niezwykle cenne jest stwierdzenie z duzym prawdopodobienistwem
faktu istnienia defektu. Mozna w ten sposéb uniknaé¢ wykonywania niepotrzebnej, w przypadku braku
wady, bardzo kosztownej inspekcji wewnetrznej. Diagnostyka wibroakustyczna (ang. Vibroacoustic Me-
thod, VM) jest jedna z metod diagnozowania czesci aktywnej transformatoréw energetycznych. Metoda
wibroakustyczna polega na rejestracji sygnatu przyspieszenia drgan kadzi transformatora, a nastepnie
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Rysunek 62: Poréwnanie RMSE dla metody ML estymacji parametru ksztaltu p (144) rozktadu QGGD
ze zmienng wartoscig parametru oy i wybranymi stalymi wartodciami p = 0.3 i p = 2.5 w generatorze
MGGD [H13]
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Rysunek 63: Poréownanie RMSE dla metody ML estymacji parametru o, (145) rozktadu QGGD ze
zmienng wartoscig parametru o, i wybranymi stalymi wartodciami p = 0.3 i p = 2.5 w generatorze
MGGD [H13]
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Rysunek 64: Wzgledne zmiany mocy drgan w funkeji czestotliwosci P,(f) dla przyktadowego transfor-
matora [H9|

numerycznej analizie zarejestrowanych danych. W okresie ostatnich kilkunastu lat dopracowano tech-
nologie wykonywania pomiaréw, lecz metody analizy danych uzyskanych w diagnostyce VM jeszcze sa
fazie rozwoju. W wiekszosci przypadkéw opieraja sie na prostej analizie widma czestotliwosciowego,
a wnioski diagnostyczne sa subiektywne i zaleza od doswiadczenia zawodowego eksperta.

Dr hab. inz. Eugeniusz Kornatowski, prof. ZUT w swoich badaniach przeprowadzil analiz¢ wtasci-
wosci statystycznych sygnatu drgan zarejestrowanego na powierzchni kadzi nieobcigzonego transforma-
tora w stanie drgan ustalonych (metoda VM). Na podstawie analizy FFT sygnatu wibroakustycznego
wyznaczyt wzgledne zmiany mocy drgan w funkcji czestotliwosci P,(f) [141]. Przebieg sygnatu P,(f)
dla przyktadowego transformatora przedstawiony jest na rysunku 64.

Wykorzystujac tak wyznaczone dane dla rzeczywistego transformatora zostat zaproponowany
detektor wad konstrukcji mechanicznej rdzenia transformatora energetycznego bazujagcy
na uogdlnionym rozktadzie Gaussa [H9].

Do zmierzonych tak danych mozna by, po wszelkich wymaganych przeksztatceniach, zastosowaé
parametryczny model, ktory przyblizytby dane po przeksztalceniach, nastepnie za pomoca dowolnej
metody optymalizacji dopasowaé¢ dane do modelu i znalezé parametry modelu. W przypadku tego
nowego detektora zostal zaprojektowany model statystyczny, ktérego parametry uzyskuje si¢ korzysta-
jac z dowolnych istniejacych narzedzi estymacji parametréw otrzymanego modelu, w tym przypadku
estymatoréw parametréw uogblnionego rozktadu Gaussa.

Model statystyczny detektora GGD uszkodzen rdzenia transformatora mocy

Funkcjonalnosé detektora zostata oparta na wyznaczeniu funkcji gestosci prawdopodobienistwa na po-
stawie wzglednej zmiany mocy drgaii P, (f). Kolejne etapy postepowania dla modelu statystycznego
w celu uzyskania wielkosci wyjéciowych detektora mozna opisa¢ nastepujaco [H9]:

e na podstawie obliczonych danych rzeczywistego transformatora P,(f) wyznacza sie funkcje ge-
stodci prawdopodobieristwa;

e w kolejnym etapie wyznacza sie dystrybuante dla otrzymanej funkcji gestosci prawdopodobien-
stwa oraz zmodyfikowana odcinkowo liniows dystrybuante wykorzystana do utworzenia nowej
zmiennej losowej z symetryczna funkcja gestosci prawdopodobieiistwa;

e nastepnie korzystajac z tak utworzonego rozktadu generowane sg losowe probki;

e w kolejnym kroku rozklad otrzymanych zmiennych losowych aproksymowany jest uogdlnionym
rozktadem Gaussa przez estymowane parametry A i p;
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Rysunek 65: Funkcja gestosci prawdopodobienstw h(zx) (147) dla wybranego transformatora normalnice
pracujacego dla punktéow x; z odpowiadajacymi im prawdopodobienstwami h; [H9]

e wiclkosci wyjsciowe detektora to para parametrow A i p rozktadu GGD (1).

Model statystyczny detektora utworzony jest w nastepujacy sposob: na podstawie wzglednej zmiany
mocy drgan P,(f) wyznacza si¢ zestaw punktow h; = P.(z;) dla i =0,... M, gdzie z; < Tj41.

Zakladajac rozktad z punktami x; z odpowiednimi prawdopodobienstwami h;, funkcje gestosci
prawdopodobieristwa h(x) mozna zapisa¢ za pomoca delty Diraca §(z) jako:

M
h(z) =Y hi- 0z —x;),dlaz > 0. (147)
=0

Funkcja gestosci prawdopodobienstwa h(x) transformatora normalnie pracujacego pokazana jest na
rysunku 65.

W nastepnym kroku wyznacza sie dystrybuante poprzez catkowanie funkcji gestosci prawdopodo-
bienistwa. Aby rozpoczaé catkowanie od najmniejszych warto$ci prawdopodobienistwa h; i od x = —o0,
funkcje h(x) nalezy przeksztalci¢ symetrycznie wzgledem osi Y:

M
=0

Nieznormalizowang dystrybuante mozna zapisaé jako:
t M
H@%:/ glx)dz =" hi-u(t+x;),dlat <0, (149)
- i=0

gdzie u(t) jest funkcja skokowa Heaviside’a:

1, dlaz>0
Mﬂ‘{o,dmx<0‘ (150)

Dystrybuante otrzymuje sie dzielac H(t) przez caly obszar g(x):

M

Git) = ——— = gi - u(t + x;),dla t <0, 151
N R R (151)
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Rysunek 66: Dystrybuanta G(t) dla transformatora normalnie pracujacego i odpowiadajaca odcinkowo
liniowa dystrybuanta L(t) oraz punkty y; = G(—x;) [H9]

gdzie

gi = (152)

|

i wspolczynnik normalizacji wynosi:
M
A= "h (153)
i=0

Ta dystrybuanta dla transformatora normalnie pracujacego pokazana jest na rysunku 66.
Wartosci y; = G(—=;) dla punktéw ; mozna obliczy¢ na dwa sposoby: rekurencyjnie (154) i nie-
rekurencyjnie (155).
Yi = Yi+1 + gi, gdzie yar1 =0 (154)

M
yi= > gj (155)
j=i

Punkty y; przedstawione sa na rysunku 66.

Proponuje sie ulepszy¢ funkcje G(t) jako odcinkowo liniowa, zamiast generowaé zmienng losowa
z taka dystrybuanta przez odwrocenie G(t). Odcinkowo liniowa dystrybuanta z punktami kontrolnymi
y; moze by¢ zdefiniowana jako:

L(t) =
_ . 156
u(t) - yo + Zf\iol (%ﬁ: (Y — yip1) + yi—l—l) Ju(t+ xig) —u(t+ z;)],dlat <O0. (156)

Ta odcinkowo liniowa dystrybuanta dla transformatora normalnie dzialajacego pokazana jest na ry-
sunku 66.
Odwrotnosé¢ L(t) wymagana jest do uzyskania zmiennej losowej 1"

T=L1Y2), (157)
gdzie Z jest zmienna losowa o rozkladzie jednostajnym:

fz(z) =1,Z € (0,1). (158)
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Rysunek 67: Symetryczna funkcja gestosci prawdopodobienstwa (164) dla transformatora normalnie
pracujacego (normal), uszkodzonego (damaged) i idealnego (ideal) [H9]

Rozktad T' znajduje sie poprzez transformacje funkeji gestosei jako:

fT(t) = fz(z) : % = ‘%}Et) ,dla t<0. (159)

Aby stworzy¢ symetryczna funkcje gestosci, stosuje sie dodatkows zmienna losowa S. Bazuje ona
na rozktadzie Rademachera, gdzie funkcja masy prawdopodobienistwa wynosi:

0.5, dlas=1
fs(s)=1< 0.5, dlas= -1 . (160)
0, w przeciwnym razie

Ze wzgledu na niezalezno$é T i S:

frs(t,s) = fr(t) - fs(s), (161)
wspolna funkcja gestosci prawdopodobienstwa 7' 1 S wynosi:
dL(t
frs(t,s) = ‘%’ -0.5,dlat < OA |s| =1. (162)

Nowa utworzona zmienna losowa W to:
wW=1T.5, (163)
gdzie funkcje gestosci prawdopodobieristwa zmiennej losowej W otrzymuje sie:

dL(=|w])

fw(w) = ‘ T ‘ -0.5,dla w € R. (164)

Symetryczne funkcje gestosci prawdopodobienstwa fy(w) dla transformatora normalnie pracujacego,
uszkodzonego i idealnego przedstawiono na rysunku 67.

Biorac pod uwage wspotezynniki x; i by, procedurg generowania probek dla symetrycznej funkeji
gestosci prawdopodobieristwa (164) mozna opisa¢ w nastepujacych krokach |[H9|:

1. nalezy wygenerowa¢ zmienna losowa o rozktadzie jednostajnym Z ze wzoru (158);

2. nalezy obliczy¢ zmienna losowa 1" ze wzoru (157);
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Rysunek 68: Histogram uzyskany dla normalnie pracujacego transformatora i dopasowany rozktad
GGD [H9]

3. nastepnie nalezy wygenerowac zmienna losowa S za pomoca wzoru (160);
4. ostatecznie nalezy obliczy¢ zmienna losowa W ze wzoru (163).

Symetryczna funkcja gestosci prawdopodobieristwa zmiennej losowej W jest aproksymowana przez
rozktad GGD. Korzystajac z dowolnych estymatoréw rozktadu GGD wyznacza sie parametry A i p. Na
tej podstawie otrzymane sa parametry charakteryzujace rozktad GGD. Wielko$ci wyjsciowe detektora
to para parametrow A i p rozktadu GGD. Te dwie wartosci liczbowe stanowia podstawe klasyfikacji
stanu technicznego rdzenia jednostki transformatorowe;j.

Poprawnosé opisanego rozwiazania zweryfikowano na przyktadzie 10 sztuk transformatoréw ener-
getycznych o mocy 16 MVA o zréznicowanym czasie eksploatacji i stopniu zuzycia oraz jednego uszko-
dzonego transformatora. Nastepnie dla wszystkich przypadkéw wyznaczono wzgledne zmiany mocy
drgaii P,(f). Przypadek idealnego transformatora zostal réwniez dodany do pomiaréw tworzac 12
kompletow {h; = P,(x;)}. Dla kazdego zestawu wygenerowano odpowiednie probki losowe, dajac 12
zestawow probek losowych. W nastepnym kroku metody najwiekszej wiarygodnosci GGD zostaly za-
stosowane do kazdej sekwencji losowych probek w celu znalezienia parametrow p i A, dajac 12 par
(p, A). Liczba losowych probek zostata wybrana jako 10 000, aby stosunkowo szybko uzyskaé¢ wynik.
W przypadku idealnego transformatora rozwigzanie réwnania ML dla parametru ksztaltu p dazyto do
nieskoniczonoéci, dlatego wyktadnik p zostat ograniczony do 30.

Histogram uzyskany dla normalnie pracujacego transformatora i dopasowany rozklad GGD (1)
pokazano na rysunku 68. Histogramy uzyskane dla idealnego i uszkodzonego transformatora oraz
dopasowane rozktady GGD przedstawione sa odpowiednio na rysunkach 69 i 70.

Na rysunku 71 na plaszczyznie 2D zostaly umieszczone pary parametréw A i p rozkladéw GGD
dla rozpatrywanych transformatoréw. Na rysunku tym widoczne jest, ze para parametréow A i p dla
uszkodzonego transformatora miesci w innej czesci wykresu (po lewej stronie) niz pary parametrow A
i p dla prawidtowo pracujacych transformatoréw, co pozwala na wyznaczenie obszarow detektora na
ptaszczyznie Ap. Najdtuzej pracowat transformator, ktérego parametry GGD na rysunku 71 oznaczono
symbolem *. Wyprodukowano go w 1975 roku. Jak wynika z historii dziatania tej jednostki, kilkakrotnie
ulegata awarii w wyniku przeciazen. Wspotrzedne na plaszczyznie pA i rysunek 70 wskazuja, ze parametr
A tego transformatora byt najmniejszy ze wszystkich analizowanych wtacznie z przypadkiem idealnym.
Natomiast transformator o parametrach GGD zaznaczonych na rysunku 71 po prawej (symbol o,
A =~ 13) byt najnowszym egzemplarzem wyprodukowanym w 2007 roku pracujacym bez zarzutu.

Stan techniczny wszystkich transformatoréw, ktérych dane analizy wibroakustycznej wykorzystano
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Rysunek 69: Histogram uzyskany dla idealnego transformatora i dopasowany rozklad GGD [H9]
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Rysunek 70: Histogram uzyskany dla uszkodzonego transformatora i dopasowany rozktad GGD [H9|
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Rysunek 71: Plaszczyzna 2D wyznaczonych par parametréw A i p rozktadéw GGD dla prawidtowo pra-
cujacych transformatoréw (normal), dla transformatora idealnego (ideal) i dla transformatora uszko-
dzonego (damaged) [H9|

byt weryfikowany innymi metodami diagnostycznymi, a w szczegdlnodci:

e metoda analizy odpowiedzi czestotliwosciowej (ang. Frequency Response Analysis, FRA method),

chromatografia gazowa (ang. gas chromatography, Dissolved Gas Analysis, DGA),
e pomiar zawartosci zwigzkéw furanu,

e pomiar zawartosci wody,

badania podstawowych wtasciwosci elektrycznych: wspolezynnika strat dielektrycznych (tand),
rezystancji skrosnej, napiecia przebicia.

Wyniki diagnostyczne - przy czasochtonnym procesie diagnozowania - byty zbiezne z wynikami uzy-
skanymi metoda wibroakustyczna z wykorzystaniem GGD. Poniewaz diagnoza (szczegolnie wibroaku-
styczna GGD) transformatora z 1975 roku wskazywala na duze prawdopodobieristwo znacznej de-
gradacji czesci aktywnej (w szczegolnosei rdzenia) zdecydowano o wykonaniu inspekeji wewnetrznej.
Wynik inspekcji byt jednoznaczny: stwierdzono liczne deformacje uzwojen i rozpakietowanie rdzenia.
Deformacje uzwojeri byty wynikiem ubytku klinéw blokujacych na skutek m.in. nadmiernych drgan
rdzenia z powodu rozpakietowania blach stanowiacych jego konstrukcje. Transformator zostal wycofany
z eksploatacji.

Wraz z dr. hab. inz. E. Kornatowskim, prof. ZUT otrzymaliSmy w ten sposéb nowatorska obiek-
tywng metode detekeji uszkodzen rdzenia jednostki transformatorowej oraz wskazaliémy nowy obszar
badan detekcji uszkodzen metodami statystycznymi. Niskie koszty przemyslowego wykorzystania za-
proponowanego rozwiazania czynia go bardzo atrakcyjnym.

Na obecnym etapie rozwoju metody wykorzystania analizy GGD w diagnostyce wibroakustycznej
stanu mechanicznego czesci czynnej transformatora, a w szczegdlnosci stanu rdzenia, nie jest jeszcze
mozliwe okreslenie granicy (krytycznej) wartosci parametréw p i \. Wynika to z faktu, ze wartosci te
nalezy zweryfikowaé dos§wiadczalnie dla poszczegélnych grup transformatoréw. Nalezy wziaé pod uwage
moc urzadzenia, napiecia oraz cechy konstrukcyjne zwigzane np. z podlaczeniem uzwojen. Wdrozenie
opracowanej metody uwarunkowane jest przeprowadzeniem licznych badan na jednostkach transfor-
matorowych o zroéznicowanej mocy, cechach konstrukcyjnych i okresie eksploatacji. Jest oczywiste, ze
badania te sg czasochtonne i kosztowne, gtéwnie z powodu koniecznosci dokonania inspekeji wewnetrz-
nej, ktora gwarantuje jednoznaczne potwierdzenie poprawnosci wynikéw detekeji GGD.
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Rysunek 72: Wartos¢ srednia ), i odchylenie standardowe o3, estymowanej wartosci p w miare wzrostu
rozmiaru losowej proby N w poréwnaniu do wartosci Sredniej p,3 i odchylenia standardowego o3
estymowane]j wartosci p3 dla metody ML i wybranego transformatora [H12|

Za pomoca detektora nie jest mozliwe dokltadne okreslenie rodzaju uszkodzenia, co nie umniejsza
warto$ci proponowanej metody. W diagnostyce transformatoréw niezwykle cenne jest stwierdzenie
istnienia wady z duzym prawdopodobieristwem. W ten spos6b mozna uniknaé¢ niepotrzebnej, przy
braku wady, bardzo kosztownej kontroli wewnetrznej. Przeprowadzone badania eksperymentalne oraz
poréwnanie wynikéw z innymi metodami diagnostycznymi dowiodly, ze metoda moze byé¢ wykorzystana
bez ingerencji eksperta-diagnosty.

Prace nad wdrozeniem wibroakustycznego diagnozowania jednostek transformatorowych sa obecnie
prowadzone we wspotpracy z polska firmg Energo-Complex z Piekar Slaskich.

Konfigurowanie detektora GGD uszkodzen rdzenia transformatora mocy

W dalszych badaniach zwigzanych z detektorem GGD uszkodzen rdzenia transformatora mocy wyzna-
czono sposob zredukowania wariancyi na wyjsciu detektora oraz zaprojektowano procedure
magjgca na celu przyspieszenie detekcji [H12].

W czesci eksperymentalnej, w celu analizy dziatania algorytmu, okreslono wptyw liczebnosci proby
losowej na wariancje wyniku detektora. Podobnie jak w poprzedniej pracy [H9|, zbadano dziesie¢ roz-
nych normalnie dzialajacych transformatoréw, uszkodzony oraz idealny. Dla 12 transformatoréw wy-
znaczono wzgledne zmiany mocy drgan P,(f), wygenerowano odpowiadajace im probki losowe i do
kazdej sekwencji probek losowych zastosowano metode ML (3), aby znalezé parametry p i A, uzyskujac
12 par (p, A).

Wykres, na rysunku 72 dla jednego z prawidtowo dziatajacych transformatoréw, przedstawia sta-
bilizacj¢ wartosci §redniej p, estymowanej wartosci parametru p w miar¢ wzrostu rozmiaru losowe;j
préby N. Liczba losowych probek N byla w zakresie od 5 - 102 do 5 - 10*. Dla kazdego podanego N
test powtorzono M = 2000 i wyznaczono wartos$¢ Srednig p1, i odchylenie standardowe o,. Dodatkowo,
na rysunku 72 mozna zobaczy¢, ze wraz ze wzrostem N odchylenie standardowe o, maleje. Podsumo-
wujac, w miare jak rozmiar losowej probki N wzrasta, wynik detektora p bedzie Srednio wynosil pp,
a zmiennos$é wyniku bedzie sie zmniejszac.

Podobne zachowanie mozna zaobserwowaé na wyjsciu detektora dla parametru A (rysunek 73).
Dla tego samego transformatora wraz ze wzrostem rozmiaru losowej proby N, $rednia wartoSé gy
estymowanej warto$ci parametru A stabilizuje sie na pewnym poziomie, a odchylenie standardowe o)
maleje. Co mozna podsumowaé ponownie, w miare jak rozmiar losowej probki N wzrasta, wyjscie
detektora A bedzie srednio przyjmowaé wartosé py, a zmienno$é wyniku bedzie si¢ zmniejszaé.
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Rysunek 73: Wartos¢ srednia p)y i odchylenie standardowe o) estymowanej wartosci A w miare wzrostu
rozmiaru losowej proby N w poréwnaniu do wartosci Sredniej pyz i odchylenia standardowego o3
estymowane]j wartosci A3 dla metody ML i wybranego transformatora [H12]

Whiosek jest taki, ze w detektorze bazujgcym na metodzie ML nalezy wybraé mozZliwie
najwiekszg liczbe probek N. Jednakze powoduje to wydtuzenie czasu potrzebnego na znalezienie
rozwiazania nieliniowego réwnania ML (3).

W tabeli 3 zebrano wyniki §redniej estymowanej wartosci p, parametru p i éredniej estymowanej
warto$ci p parametru A dla M = 2000 powtérzen i stosunkowo duzej losowej proby N = 5-10%. War-
tosci w tabeli dotycza 10 transformatoréow pracujacych prawidtowo (Tr1-Tr10), jednego uszkodzonego
(Def) i idealnego (Ideal).

W przypadku idealnego transformatora rozwiazanie réwnania ML (3) dla parametru ksztaltu p
dazy do nieskoniczonosci. Dlatego w przypadku braku zbieznosci wyktadnik p byt ograniczony do 30.
Rysunek 74 przedstawia funkcje ML zblizajaca sic do 0 przy rosnacych wartosciach p. Jak wspomniano,
odpowiada to przypadkowi, gdy p — oc i funkcja gestosci GGD staje sie rozkladem jednostajnym.

Tabela 4 przedstawia wyniki odchylen standardowych o, i o) na wyjéciu detektora dla estymo-
wanych parametréow p i A dla stosunkowo duzej losowej proby N = 5-10* i M = 2000. Wariancje
wyjéciowe detektora, tj. O'g i ai, mozna zmniejszy¢ stosujac nastepujaca procedure. Wyznacza sie trzy
razy wartosci wyjsciowe detektora (obliczenia mozna wykonywaé roéwnolegle) pi, po i p3 oraz Ai, Ao
i As. Dla kazdego zestawu, ostateczna wartos¢ wyniku detektora p3 (i A3) jest okreslana poprzez obli-
czenie mediany z trzech wartosci p1, p2, p3 (1 A1, A2 1 A\3). Na podstawie tabeli 4 mozna zauwazy¢, ze
odchylenia standardowe 0,3 i 0z3 wartosci wyjsciowych detektora p3 i A3 zmniejszyly si¢ w poréwnaniu
do o, 1 0).

Biorac pod uwage wartosci w tabeli 3, mozna zauwazy¢, ze Srednie wartosci wyjsécia detektora
dla tych dwoch procedur sg bliskie: p), ~ pp3 i py = pr3. Na rysunkach 72 1 73 mozna poroéwnac, jak
zmieniajg si¢ 03 1 0)3 dla pary wyjs¢ detektora o zmiennej wartosci N w odniesieniu do o, i 0. Nalezy
zauwazy¢, ze wyznaczone wartosci p3 i A3 charakteryzuja sie mniejszym odchyleniem standardowym.

Nastepnym wnioskiem jest to, ze w celu zmniejszenia wariancji wartosci wyjsciowych de-
tektora, nalezy wyznaczyé kilka wartosci wyjsciowych detektora i obliczyé z nich mediane.
Niekorzystne w tym przypadku jest to, ze potrzebne jest znalezienie wiekszej liczby rozwigzan réwnania
nieliniowego (3).

W celu zbadania rozdzielenia obszaréw na plaszczyznie pA dla transformatoréw dziatajacych pra-
widtowo i uszkodzonych, w zaleznosci od rozmiaru losowej proby N, dla transformatoréw pracujacych
normalnie wyznaczono otoczke wypukla (ang. convex hull). Otoczka wypukla zostala skonstruowana
w taki sposob, ze pokrywa punkty utworzone przez srednie wartosci wyjscia detektora (fip, p1). Otoczka
wypukla zostala dodatkowo powigkszona o odchylenia standardowe kazdego punktu (p, o0y, px £0y).
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Tabela 3: Wartodci srednie na wyjsciu detektora estymowanych wartosci p, p3, A i A3 dla 10 normalnie
pracujacych transformatoréw (Trl-Tr10), uszkodzonego (Def) i idealnego (Ideal) dla N = 5 - 104
i metody ML [H12]

Transformator Ly Hp3 JI5N A3
Trl 1.673 | 1.673 | 4.417 | 4.415
Tr2 0.851 | 0.851 | 7.118 | 7.120
Tr3 0.852 | 0.851 | 7.115 | 7.119
Tr4 1.920 | 1.917 | 9.050 | 9.049
Trd 0.633 | 0.633 | 13.269 | 13.261
Tr6 1.238 | 1.237 | 7.447 | 7.448
Tr7 0.637 | 0.637 | 10.220 | 10.216
Tr8 1.008 | 1.008 | 11.914 | 11.910
Tr9 1.949 | 1.944 | 5.064 | 5.065
Tr10 0.984 | 0.984 | 8.253 | 8.251
Ideal 30.000 | 30.000 | 8.009 | 8.009
Def 1.693 | 1.693 | 2.231 | 2.231
-3
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Rysunek 74: Funkcja ML (3) dla danych idealnego transformatora [H12]
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Tabela 4: Odchylenia standardowe na wyjsciu detektora estymowanych wartosci p, p3, A i A3 dla
10 normalnie pracujacych transformatoréw (Trl1-Tr10), uszkodzonego (Def) i idealnego (Ideal) dla
N =5-10" i metody ML [H12]

Transformer op op3 o o223
Trl 0.037 | 0.025 | 0.052 | 0.034
Tr2 0.007 | 0.004 | 0.098 | 0.065
Tr3 0.007 | 0.004 | 0.096 | 0.064
Tr4 0.086 | 0.059 | 0.165 | 0.114
Trb 0.004 | 0.003 | 0.219 | 0.143
Tr6 0.020 | 0.013 | 0.104 | 0.069
Tr7 0.004 | 0.003 | 0.157 | 0.104
Tr8 0.013 | 0.009 | 0.175 | 0.118
Tr9 0.077 | 0.050 | 0.069 | 0.046
Tr10 0.008 | 0.005 | 0.090 | 0.059
Ideal 0.000 | 0.000 | 0.005 | 0.003
Def 0.022 | 0.015 | 0.022 | 0.015

Odchylenia standardowe zostaly przedstawione jako elipsy wokol punktow (pp, py) dla réznych roz-
miaréw prébek: na rysunku 75 dla N = 5-102 i na rysunku 76 dla N = 5-10*. Rysunek 75 pokazuje, ze
tak oznaczona otoczka wypukta (ch 5-10%), obejmujaca punkty prawidtowo dziatajacych transformato-
row, jest oddzielona od obszaru uszkodzonego transformatora (). Punkt uszkodzonego transformatora
znajduje sie najdalej na lewo na plaszczyznie pA z najnizsza wartoscia A\. Punkt idealnego transforma-
tora dla p, = 30 znajduje sie nad obszarem i zostal pomini¢ty na schemacie.

Na rysunku 76 dla stosunkowo duzej proby N = 5 - 10* odchylenia standardowe op 1 o) zmniej-
szyly sie, jak pokazano mniejszymi elipsami. Ponadto otoczka wypukla dla N = 5 - 10* jest zawarta
w otoczce wypuklej dla N = 5-102. Co pokazuje, ze zwiekszenie rozmiaru losowej proby N zwieksza od-
legtos$é miedzy obszarem zawierajacym punkty prawidtowo dzialajacych transformatoréw, a obszarem,
w ktorym jest punkt transformatora uszkodzonego.

Obliczenia mozna przyspieszy¢ poprzez zmniejszenie rozmiaru probki N kosztem zwiekszenia wa-
riancji wartodci wyjsciowych detektora, ale wiaze sie to réwniez z nierozwigzywalnoscia metody ML.
Rysunek 77 przedstawia wyniki estymacji parametru p dla wybranego transformatora dla matych war-
tosci N w zakresie od 51 do 450 i liczbie powtorzern M = 5000. Brak wartosci na wykresie oznacza
brak zbieznosci metody ML.

Stosujac wczesniej opisang procedure, np. trzy obliczenia, pomijajac przypadki braku rozwiazania
metody ML i wyznaczajac mediane z istniejacych rozwiazan, mozna zwiekszy¢ efektywnos$é wyznacza-
nia wartosci wyjsciowej detektora (ML3 na rysunek 77), lecz nie zawsze jest to mozliwe. Trzykrotne
powtoérzenie rowniez moze nie da¢ rozwiazania. Tabela 5 zawiera Srednie wartosci parametréow p, p3, A
i A3 dla rozwazanych transformatoréw dla N = 51 i M = 5000. Mozna zauwazy¢ poprawe dla p3 i A3,
ale nadal brakuje rozwiazan.

Wykorzystujac przyblizony szybki estymator (oznaczony ApxSm) z [H3] mozna uzyskaé¢ wyniki dla
tak matych wartodci N. Tabela 6 pokazuje, ze wartosci zostaly wyznaczone dla wszystkich transfor-
matoréw. Ten estymator nie wymaga rozwigzywania rownania nieliniowego, wiec przyblizong warto$é
mozna szybko wyznaczy¢.

Roéwniez w przypadku tego estymatora mozliwe jest zmniejszenie odchylenia standardowego warto-
sci wynikowej poprzez obliczenie mediany (ApxSm3), np. z trzech oszacowanych wartosci p. Rysunek 78
pokazuje, ze odchylenie standardowe 0,3 wartosci p3 jest mniejsze dla ApxSm3 niz odchylenie stan-
dardowe o, dla ApxSm dla zakresu N od 51 do 450 dla uszkodzonego transformatora.

Tabela 7 podsumowuje odchylenia standardowe oy, 03, 0y i 053 dla ApxSm i ApxSm3, co prowadzi
do wniosku, ze wariancja na wyjsciu detektora zmniejsza sie dla ApxSm3 w pordéwnaniu z ApxSm.

Podobnie jak poprzednio, na rysunku 79 obliczone $rednie wartosci na wyjsciu detektora (fip, pex)
dla N = 51 z tabeli 6 zostaly oznaczone na plaszczyznie pA elipsami wokot tych punktéow pokazujacymi
odchylenia standardowe (p), £ op, 1y £ o)) z tabeli 7.
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Rysunek 75: Otoczka wypukla (ch 5 - 10%) obejmujaca punkty prawidtowo dzialajacych transformato-
row (-) jest oddzielona od obszaru uszkodzonego transformatora (). Elipsy oznaczone (o)) wokot
punktow (i, p) sa utworzone przez odchylenia standardowe (pp & op, iy £ 0) dla N = 5-10% [H12|

2: + damaged
* normal
—_— Gp,\
+ =—ch 5- 10*
~~~~ch5-10°
157
o
1+t

Rysunek 76: Otoczki wypukte (ch 5-10% dla N = 5-10%) i (ch 5-10* dla N = 5-10%) obejmujace punkty
prawidlowo dzialajacych transformatoréow (-) sa oddzielone od obszaru uszkodzonego transformatora
(+). Elipsy oznaczone (+0,)) wokol punktoéw (pp, ) sa utworzone przez odchylenia standardowe
(p £ 0, px £ 05) [H12]
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Rysunek 77: Wartosci Srednie p, parametru p dla metody ML; Srednie wartosci jup3 parametru p3 dla
metody ML3; wartosci $rednie 1, parametru p dla metody ApxSm; $rednie wartosci pp3 parametru p3
dla metody ApxSm3; dla matych wartosci N |H12|

Tabela 5: Wartodci srednie na wyjséciu detektora wartosci estymowanych p, p3, A i A3 dla 10 transforma-
torow pracujacych normalnie (Tr1-Tr10), uszkodzonego (Def) i idealnego (Ideal) dla N = 51 i metody
ML. (-) brak rozwiazania [H12]

Transformer p Hp3 1 13
Trl - 3.364 - -
Tr2 - 0.933 - 6.910
Tr3 0.955 | 0.930 | 7.580 | 6.893
Tr4 - - - -
Trb 0.686 | 0.672 | 14.752 | 13.032
Tr6 - 1.640 - 6.629
Tr7 0.703 | 0.676 | 11.217 | 10.079
Tr8 - 1.418 - 10.198
Tr9 - - - -

Tr10 1.104 | 1.068 | 8.457 | &8.011
Ideal 28.329 | 29.498 | 8.101 | 8.060
Def - 1.978 - 2.290
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Tabela 6: Wartosci $rednie na wyjsciu detektora wartosci estymowanych p, p3, A i A3 dla 10 trans-
formatoréw pracujacych normalnie (Tr1-Trl10), uszkodzonego (Def) i idealnego (Ideal) dla N = 51

i estymatora ApxSm [H12|

Transformer Hp p3 JI5% JI5%:
Trl 2.447 | 2.458 | 4.366 4.098
Tr2 1.044 | 0.999 7.115 6.5H2
Tr3 1.037 | 0.997 | 7.230 6.543
Tr4 3.214 | 3.228 | 9.371 8.834
TrH 0.719 | 0.690 | 13.459 | 12.099
Tr6 1.651 | 1.618 7.128 6.613
Ty7 0.747 | 0.704 | 9.952 9.080
Tr8 1.496 | 1.330 | 11.625 | 10.589
TY9 3.723 | 3.789 | 4.793 4.590
Tr10 1.203 | 1.174 | 7.901 7.406
Ideal 4.425 | 4.447 | 8.505 8.451
Def 1.912 | 1.884 | 2.380 2.226
25¢% T
N ”p3
\_\\~ .......... l‘p + g'p
ol e, T es s
& R T
1.5 _’— ..................................................................................... ‘_
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Rysunek 78: Wartos¢ srednia 4, i odchylenie standardowe o, estymowanej wartosci p w miar¢ wzrostu
rozmiaru losowej proby N w poréwnaniu do wartosci $redniej p,3 1 odchylenia standardowego o3
estymowane]j wartosci p3 dla estymatora ApxSm i wybranego transformatora [H12|
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Tabela 7: Odchylenia standardowe na wyjsciu detektora estymowanych wartosci p, p3, A i A3 dla 10
normalnie pracujacych transformatorow (Tr1-Tr10), uszkodzonego (Def) i idealnego (Ideal) dla N = 51
i estymatora ApxSm [H12]

Transformer op op3 o O3

Trl 0.891 | 0.650 | 1.477 | 0.638

Tr2 0.354 | 0.243 | 3.974 | 2.273

Tr3 0.349 | 0.242 | 4.228 | 2.290

Tr4 1.437 | 1.131 | 2.725 | 1.164

Tr5 0.209 | 0.112 | 9.048 | 4.259

Tr6 0.560 | 0.339 | 2.969 | 1.426

Tr7 0.250 | 0.131 | 6.729 | 3.084

Tr8 0.867 | 0.478 | 6.683 | 3.071

Tr9 1.041 | 0.664 | 1.418 | 0.376

Tr10 0.358 | 0.239 | 3.479 | 1.990

Ideal 0.726 | 0.466 | 0.548 | 0.328

Def 0.563 | 0.361 | 0.936 | 0.429
5 | _ :
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Rysunek 79: Otoczka wypukta (ch) obejmujaca punkty prawidlowo dziatajacych transformatorow (-)
zachodzaca na obszar uszkodzonego transformatora (+). Elipsy oznaczone (£0,)) wokol punktow
(fp, ) utworzone sa przez odchylenia standardowe (p, & 0y, uy = 0y) dla N = 51 i metody ApxSm.
(x) - transformator idealny [H12|
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Rysunek 80: Otoczka wypukta (ch) obejmujaca punkty prawidtowo dziatajacych transformatorow (-)
jest oddzielona od obszaru uszkodzonego transformatora (| ). Elipsy oznaczone (+oy,)) wokot punktow
(1p3, pa3) utworzone sg przez odchylenia standardowe (g3 £ 0p3, a3 & 0x3) dla N = 51 i metody
ApxSm3. (x) - idealny transformator [H12|

Wokot tych obszaréw zbudowano otoczke wypukla dla punktéw normalnie dziatajacych transforma-
toréw. Mozna zauwazy¢, ze obszar uszkodzonego transformatora nachodzi na otoczke wypukta normal-
nie pracujacych transformatoréw. Oznacza to, ze istnieje prawdopodobieristwo, iz punkty transforma-
toréw znajdujacych sie na granicy tego obszaru zostana zaliczone do niewtasciwego obszaru. Oznacza
to réwniez, ze dla pojedynczej proby wariancja tego estymatora jest zbyt duza. Jezeli zwickszy sie
liczbe préb, np. trzykrotnie, jak w przypadku ApxSm3, odchylenie standardowe wartosci wyjsciowych
detektora zmniejszy sie. Przypadek ten pokazano na rysunku 80. Zostaly tam przedstawione wartosci
Srednie na wyjsciu detektora (up3, 23), a takze elipsy wokot tych punktow pokazujace odchylenia stan-
dardowe (pp3 £ op3, ftag £ 0a3). Obszar obejmujacy punkty prawidtowo dzialajacych transformatorow
zmniejszyt sie, a odlegtosé od obszaru uszkodzonego transformatora zwiekszyta sie. Dlatego w przy-
padku estymatora ApxSm nalezy przeprowadzié¢ kilka prob, a mediang przyjaé jako wynik detektora.

Podsumowujac, réwniez w przypadku estymatora ApxSm, w celu zmniejszenia wariancji wartosci
wyjsciowych detektora, nalezy wyznaczyé nie trzy, a kilka warto$ci wyjéciowych detektora i na ich
podstawie obliczy¢ mediane jako wartos¢ wynikowa.

Estymator ApxSm nie zostal zaprojektowany dla duzych wartosci p, wiec w przypadku idealnego
transformatora parametr ksztaltu p zostat przyblizony wartoscig okoto 4.4.

Na koniec, zaleca sie najpierw szybkie okreslenie warto$ci p za pomoca szybkiego estymatora
ApxSm3, a nastepnie wykorzystanie tej wartosci p jako punktu wyjscia dla algorytmu ML w celu
przyspieszenia zbieznosci.

Podsumowujac, dla transformatoréw o jednakowej mocy 16 MVA o réznym okresie uzytkowania
i stopniu zuzycia:

e zbadano wplyw wariancyi estymatora najwiekszej wiarygodnosci rozktadu GGD na
pare (A, p) stanowigcqg wyjscie detektora wuszkodzen rdzenia transformatora mocy,
gdzie zmniejszenie wartosci wariancji uzyskano poprzez zwiekszenie liczby losowych
probek detektora;

* zmniejszenie wariancji wartosci wyjsciowych mozna uzyskaé rowniez poprzez powto-
rzenie obliczen np. trzykrotnie i okreslenie mediany jako wartosci wynikowej;
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e przyspieszenie obliczen, mozna osiggnac stosujac przyblizony szybki estymator [H3]
GGD, ale w celu zmniejszenia wariancji wartosci wyjsciowych konieczne jest wielo-
krotne powtorzenie obliczer i okreslenie mediany jako wartosci wyjsciowey;

e okreslono obszar obejmugjacy punkty prawidtowo dzialajgcych transformatorow, uwzgled-

niajgc odchylenie standardowe oszacowanych wartosci )\ i p, ktéry wyraznie oddziela
site od obszaru uszkodzonego transformatora.

Obrazowanie na plaszczyznie (A, p) z wykorzystaniem narzedzia bazujacego na GGD do wykrywa-
nia potencjalnie rozwijajacych sie defektéw rdzenia otwiera nowy obszar do dalszych badan detekcji
uszkodzen rdzenia transformatora mocy.

4.3.10 Wykorzystanie uogoélnionego rozkladu Gaussa w binaryzacji obrazéw dokumen-
tow

Jednym z najwazniejszych etapdéw wstepnego przetwarzania obrazéw dokumentéw poddawanych dal-
szemu rozpoznawaniu tekstu jest ich binaryzacja. W pracy [H7| zaprezentowano nowe podejscie bi-
naryzacji wykorzystujace GGD z ukierunkowaniem na obrazy, zwtaszcza zdegradowanych
dokumentow historycznych. GGD zostal wykorzystany do poprawy jakosci danych wejsciowych dla
dalszego rozpoznawania tekstu. W celu przyspieszenia obliczenn zredukowano dane wejsciowe metoda
Monte Carlo dla algorytmu bazujacego na GGD. Na potrzeby weryfikacji zaproponowanego rozwiazania
wykorzystany zostal zbior obrazéw DIBCO [142]. We wstepnym przetwarzaniu obrazow ich histogram
byt aproksymowany przez GGD. Parametr lokalizacji p rozktadu GGD zostal wykorzystany do usunie-
cia czedciowych informacji zwigzanych z obecnodcig znicksztatceri. Nastepnie mozna byto przeprowadzié
progowanie jedng z typowych metod, np. klasyczna globalng binaryzacja Otsu [143]. Poniewaz oblicze-
nie parametréw GGD dla histogramu otrzymanego dla calego obrazu jest stosunkowo powolne, mozna
bylo znacznie zmniejszy¢ obciazenie obliczeniowe stosujac uproszczony histogram obliczony dla ogra-
niczonej liczby pikseli. Aby zachowaé¢ wtasciwosci statystyczne analizowanego obrazu, losowo wybrane
lokalizacje pikseli byly réwnomiernie rozmieszczone na plaszczyznie obrazu, dlatego tez w procedurze
Monte Carlo zastosowano generator liczb losowych o rozktadzie ré6wnomiernym. Dla matych rozmia-
réow prob metody Monte Carlo estymowane parametry rozktadu GGD posiadaty duzg wariancje. Dla
pewnej granicznej wielkosci probki wyniki sie stabilizowaly. Ten graniczny rozmiar probki byt mniejszy
od liczby wszystkich pikseli.

Wstepnie wyznaczany zakres jasnosci obrazu rowniez bazowat na rozktadzie GGD i byl wyznaczany
dla matego rozmiaru proby metody Monte Carlo N = 100. Dla tak matej proby koniecznie trzeba byto
skorzysta¢ z metody estymacji GGD dla malej liczebnosci proby [H3].

Opracowana wspdélnie procedura, wykorzystujaca przyblizenie histogramu przez GGD i metode
Monte Carlo do wstepnego przetwarzania obrazu, prowadzita do polepszenia wynikéw binaryzacji dla
metod progowania Otsu i Bradley’a [144]. W wyniku wspolnych badan powstal algorytm binaryzacji
obrazow zdegradowanych dokumentéw na bazie modelu GGD [H7].

W dalszych pracach nad procesem binaryzacji z wykorzystaniem GGD zostala wspdlnie opraco-
wana ulepszona binaryzacja dwuetapowa obrazow zdegradowanych dokumentow |H8|. Baza obrazow
testowych zostala rozszerzona o obrazy zawarte w zbiorze danych Bickley Diary [145], zawierajacym 92
kserokopie poszczegdlnych stron dziennika spisanego ok. 100 lat temu przez zone jednego z pierwszych
misjonarzy w Malezji — biskupa George’a H. Bickley’a. Poniewaz znieksztalcenia w tym zbiorze danych
sa zwiazane nie tylko z ogbélnym szumem powodowanym przez kserowanie, ale takze odbarwieniami
i zaciekami, a takze réznicami w kontrascie atramentu w réznych latach, mozna go uznaé za jeszcze
bardziej wymagajacy w poréwnaniu do zestawéw obrazéw DIBCO.

Do algorytmu ulepszonej binaryzacji dwuetapowej obrazéw zdegradowanych dokumentéw zostaty
wprowadzone dodatkowe dane pochodzace z modelu mieszaniny Gaussa (GMM). GMM sktada sie z roz-
ktadéw Gaussa okre§lonych przez ich potozenie i i odchylenia standardowe o oraz dodatkowo wektor
proporcji mieszania. Ze wzgledu na gléwny cel badan, zwiazany 7 binaryzacja obrazu, rozwazane bylo
zastosowanie dwoch rozkladow Gaussa, poniewaz zatozono podzial na tylko dwie klasy pikseli. Innymi
stowy, zalozono, ze w obrazie wystcpuja tylko dwie grupy sktadajace sic z pikseli reprezentujacych
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odpowiednio tekst i tto, a w idealnym przypadku kazda grupa reprezentowana jest przez pojedynczy
sktadowy rozktad Gaussa.

W wyniku wspoélnych badan powstat stosunkowo szybki i prosty, nowatorski dwuetapowy algorytm
7 wykorzystaniem progowania wstepnego, oparty na modelowaniu uproszczonego histogramu obrazu
przy uzyciu modelu mieszanki Gaussa i metody Monte Carlo [H8|.

W dalszych badaniach nad binaryzacjg opracowane wspolnie algorytmy zostaly zastosowane do
obrazéw zdegradowanych starozytnych papiruséw z DIBCO 2019 (track B) [146]. Sciezka B dotyczy
zbioru danych papiruséw zawierajacych 10 réznych wizerunkow starozytnych papirusow w réznych
stanach zachowania, spisanych w réznych wickach antycznych przy uzyciu réznych rodzajow jakosci
papirusow, atramentu i stylu pisma recznego. Nie maja one jednorodnych wiasciwosci (oswietlenia, roz-
dzielczosci czy materiatu) i sg obciazone zaréwno problemami konserwatorskimi, jak i renowacyjnymi
(dziury, wytarty tusz, kurz, zle umieszczone wiokna, itp.). Tak wiec publikacja [H10] ma charakter
uzupekliajgcy wezedniejsze prace jej wspotautorow. Nowoscig w stosunku do tej pracy jest bardziej
szczegbdtowa analiza obrazéw wymagajacych i niejednorodnych dokumentéw cyfrowych.

4.3.11 Podsumowanie osiggniecia naukowego

Wykazany i oméwiony w autoreferacie cykl 13 publikacji przedstawia wyniki moich prac badawczych,
ktérych celem byta estymacja parametréw uogoélnionego rozktadu Gaussa oraz zastosowanie uogdlnio-
nego rozktadu Gaussa w przetwarzaniu sygnaléw i obrazéw.

Do najwazniejszych osiagnietych wynikéw badan przedstawionych w publikacjach zaliczonych do
jednotematycznego cyklu, stanowiacych wktad w rozwéj dyscypliny automatyka, elektronika, elektro-
technika i technologie kosmiczne, zaliczam:

1. Opracowanie metody rekursywnej filtracji wielomianowej medianowej wazonej (RPWM), ktora
w przypadku odpowiedniego doboru wag filtru pozwala w zdecydowanie lepszym stopniu odtwa-
rza¢ odpowiedz modelu przy zaburzeniu sygnatu wejsciowego sygnatem o ogdlnym rozktadzie
Gaussa, w stosunku do podobnych istniejacych modeli (Punkt 4.3.2) |H1|.

2. Opracowanie algorytmu adaptacyjnej aktualizacji wag rekursywnego filtru wielomianowego me-
dianowego wazonego (RPWM) (Punkt 4.3.2) [H1].

3. Opracowanie estymatora parametru ksztattu rozktadu GGD dla matej liczebnosci proby, bedacy
modyfikacja metody momentéw, gdzie przez dobdr rzeddw momentéw i rozwiniecia w szereg
mozna poprawi¢ zbieznos¢ metody dla matych préb, a takze zmniejszy¢ wzgledny btad Srednio-
kwadratowy (Punkt 4.3.3) [H2].

4. Opracowanie aproksymowanego szybkiego estymator parametru ksztaltu uogdlnionego rozktadu
Gaussa dla matej liczebnosci proby (réwnanie (45)), ktéry nie wymaga obszernej tabeli z war-
todciami, numerycznego poszukiwania rozwigzania réwnania nieliniowego, ani nie wymaga prze-
szukiwania tablicy oraz posiada rozwiazanie w przypadku, kiedy inne estymatory nie posiadaja
rozwiazania. Opracowanie réwniez wersji tego estymatora (rownanie (46)) dla wzglednie wiek-
szego rozmiaru proby okolo 1000 — 2000 elementow (Punkt 4.3.3) [H3|.

5. Opracowanie przypadku szczegolnego rozkladu GGD z parametrem ksztalttu p = 1/3 w celu
ulatwienia analizy sygnaléw o impulsowym rozkladzie. Zostata podana funkcja gestosci praw-
dopodobieiistwa i dystrybuanta dla zmiennej losowej ciaglej oraz estymator najwiekszej wiary-
godnodci dla tego rozktadu. Zostal podany rozktad prawdopodobieristwa dla zmiennej losowej
dyskretnej oraz estymator najwiekszej wiarygodnosci dla tego rozktadu, ktéry wymaga estymac;ji
tylko jednego parametru A. Wyznaczenie réwnania rekonstrukeji skwantowanych wspotezynnikow
wzgledem $rodka ciezkosci w postaci jawnej dla modelu GGD p = 1/3 (Punkt 4.3.4) [H4].

6. Opracowanie podklasy przypadkow szczegélnych p = 1/m, m = 2,3,... rozkladu GGD w celu
ulatwienia analizy sygnaléw o impulsowym rozkladzie. Zostala podana funkcja gestosci praw-
dopodobienistwa i dystrybuanta dla zmiennej losowej cigglej oraz estymator najwickszej wiary-
godnodci dla tej podklasy rozktadéw. Zostal podany rozklad prawdopodobienistwa dla zmiennej
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

losowej dyskretnej oraz estymator najwiekszej wiarygodnosci dla tej podklasy rozktaddw, ktory
wymaga estymacji tylko jednego parametru A. Wyznaczenie réwnania rekonstrukcji skwantowa-
nych wspotezynnikow wzgledem srodka ciezkosci w postaci jawnej dla modelu GGD p = 1/m,
m = 2,3,... (Punkt 4.3.5) [H6].

Opracowanie alternatywnej postaci znormalizowanej funkcji gestosci prawdopodobieristwa 3D
GGD (rownanie (84)) zapewniajac normalizacje momentu drugiego rzedu (Punkt 4.3.6) [H5].

Opracowanie alternatywnej postaci znormalizowanej funkcji gestosci prawdopodobienistwa 3D
GGD z generowaniem punktéw rownomiernie rozmieszczonymi na sferze (rownanie (88)) zapew-
niajac normalizacje momentu drugiego rzedu (Punkt 4.3.6) [H5].

Opracowanie alternatywnej postaci funkcji gestosci prawdopodobieristwa uogélnionego rozktadu
Gaussa dla zmiennej losowej przyjmujacej wartosci kwaternionu rozszerzonego QGGD (réwna-
nie (105)) (Punkt 4.3.6) [H5].

Opracowanie procedury generowania zmiennej losowej o wartosciach kwaternionu rozszerzonego

o rozkladzie QGGD (Punkt 4.3.6) [H5].

Opracowanie postaci funkcji gestosci prawdopodobieristwa uogdlnionego rozkladu Gaussa dla
zmiennej losowej przyjmujacej wartoSci kwaternionu czystego rozszerzonego QGGD
(réownanie (128)) (Punkt 4.3.7) [H11].

Opracowanie procedury generowania zmiennej losowej o wartodciach kwaternionu czystego roz-

szerzonego o rozktadzie QGGD (Punkt 4.3.7) [H11].

Opracowanie alternatywnej postaci funkcji gesto$ci prawdopodobieristwa uogélnionego rozktadu
Gaussa dla zmiennej losowej przyjmujacej wartosci kwaternionu pelnego rozszerzonego QGGD
(réwnanie (137)) (Punkt 4.3.8) [H13|.

Opracowanie postaci funkcji gestosci prawdopodobienistwa uogdlnionego rozktadu Gaussa dla
zmiennej losowej przyjmujacej wartosci kwaternionu H-wiasciwego QGGD (réwnanie (143))
(Punkt 4.3.8) |[H13|.

Opracowanie estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci uogélnionego rozktadu Gaussa dla zmiennej
losowej przyjmujacej wartosci kwaternionu H-wlasciwego (rownania (144) 1 (145))
(Punkt 4.3.8) [H13].

Opracowanie statystycznego modelu detektora obiektywnej metody detekcji wad konstrukeji me-
chanicznej rdzenia transformatora energetycznego bazujacej na uogolnionym rozktadzie Gaussa
(Punkt 4.3.9) [H9].

Opracowanie procedury zmniejszenia wariancji wartosci wyjsciowych detektora uszkodzen rdze-
nia transformatora mocy oraz przyspieszenia procedury wyznaczania warto$ci wyjsciowych tego
detektora (Punkt 4.3.9) [H12].

Opracowanie procedury wyznaczania obszaru obejmujgcego punkty prawidtowo dziatajacych
transformatoréw, uwzgledniajac odchylenie standardowe oszacowanych wartosci A i p, ktéry wy-
raznie oddziela si¢ od obszaru uszkodzonego transformatora (Punkt 4.3.9) [H12].

Opracowanie modeli bazujacych na GGD i GMM do wstepnego wyznaczania zestawéw progdw
wykorzystywanych w binaryzacji zdje¢ dokumentéw cyfrowych, szczegblnie zdegradowanych do-
kumentow historycznych (Punkt 4.3.10) [H7, H8, H10].

Prowadzone badania dotyczyly waznego zagadnienia z zakresu dyscypliny naukowej automatyka,
elektronika, elektrotechnika i technologie kosmiczne, a w szczegélnosci modelowania i przetwarzania
sygnaléw. Osiggniete wyniki otwieraja nowe obszary badan oraz dostarczaja nowych narzedzi do sta-
tystycznego przetwarzania sygnatéw i obrazow.
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4.3.12 Dodatkowe prace zwigzane z uogdlnionym rozkladem Gaussa

Po doktoracie w wyniku badan nad uogdlnionym rozktadem Gaussa opracowano metode estyma-
cji parametru dyskretnego rozkladu Laplace’a (bedgcego szczegdlnym przypadkiem GGD)
przez wprowadzenie zmiennego rzedu momentu, dzieki ktoremu mozna poprawié jakosé
rekonstrukcji obrazu w przypadku kompresji bazujacej na wspotczynnikach DCT (JPEG,
MPEG) dla sktadowych Y, U, V i przyjetego kryterium PSNR [147].

Dyskretny estymator rozkladu Laplace’a ze zmiennym rzedem momentu

Rozktad wspoétezynnikéw DCT obrazu mozna modelowaé za pomocy rozktadu GGD. Zaktadajac, ze
rozktad jest wycentrowany w punkcie zero, to GGD wymaga estymacji dwoch parametrow. Zaktadajac
rozktad Laplace’a, jako szczegolny przypadek rozktadu GGD, wymagana jest estymacja tylko jednego
parametru.

Joshi i Fischer |62] oraz Miiller [8] modelowali wspotczynniki AC DCT obrazow i stwierdzili, ze
dla obrazu ,,Baboon” moga by¢ zamodelowane za pomoca rozktadu Laplace’a. Skwantyfikowane warto-
sci wspotezynnikéw DCT dostepne dla dekodera, wykorzystujace metode najwiekszej wiarygodnosci,
zostaly wykorzystane do modelowania gestosci rozktadu wspédtezynnikéw DCT za pomoca rozktadu
Laplace’a przez Rice’a i Rabbani [81]. Natomiast wspolczynniki DCT przestrzeni barw zostaly zamo-
delowane rozkladem Laplace’a przez Smoota i Rowe’a [148].

W pracach przed doktoratem zostaly opracowane estymatory parametru A dyskretnego rozktadu
Laplace’a z wykorzystaniem absolutnego momentu pierwszego rzedu oraz wariancji na podstawie E[| X|]
i E[X?] [149].

Dodatkowo przed doktoratem zostal opracowany rozklad prawdopodobienstwa GGD p = 0.5 dla
zmiennej losowej dyskretnej, estymator najwiekszej wiarygodnosci dyskretnego rozktadu GGD p = 0.5
oraz zmodyfikowana rekonstrukcja wzgledem srodka ciezkosci przedziatu [66]. W pracy zostato poka-
zane, ze zmodyfikowana rekonstrukcja obrazu w kompresji stratnej moze prowadzi¢ do poprawienia ja-
kosci rekonstruowanego obrazu w przypadku kryterium PSNR (szczytowy stosunek sygnatu do szumu,
ang. peak signal-to-noise ratio).

Proces kwantyzacji wspotczynnikow DCT opisany w standardach MPEG i JPEG redukuje infor-
macje przenoszone przez wspotczynniki DCT i jest opisany nastepujacym réwnaniem

n;; = round (&) (165)
Qi
gdzie F; ; reprezentuje wspotczynnik DCT znajdujacy si¢ w dwuwymiarowym bloku o rozmiarze, np.
8 x 8 o indeksach (7, j), Q; ; wskazuje warto$¢ kwantyzacji (wspotczynnik kwantyzacji), a n; ; to skwan-
towana warto$¢ gotowa do zakodowania i wystania do dekodera.
W rekonstrukeji JPEG i MPEG wspotczynniki dostepne dla dekodera sa rekonstruowane do $rodka
przedzialu. W procesie dekwantyzacji warto$é¢ zrekonstruowana wynosi

Flo=ni5-Quy, (166)

gdzie Ffj reprezentuje zrekonstruowany wspotczynnik DCT.

Proces ten prowadzi do stratnej kompresji obrazu i rozktad wspotezynnikow DCT nie da sie opisaé
rozktadem ciagtym.

Gdy koder stosuje kwantyzacje, informacje sa redukowane i dla dekodera dostepne sa tylko skwan-
towane wspoélczynniki. Zatem modelowanie rozktadu wspédlczynnikéw powinno odbywacé sie za pomoca
rozktadu prawdopodobienistwa zmiennej losowej dyskretnej. Dysponujac tym modelem dystrybucji dys-
kretnej, zrekonstruowane wspoétezynniki mozna modyfikowaé, na przyktad, za pomoca rekonstrukeji
wzgledem §rodka ciezkosci, aby zmniejszy¢ utrate sygnatu.

Dyskretny rozktad Laplace’a jest otrzymywany przez calkowanie ciaglego w przedziale kwantyza-
cji [81]

(n+0.5)-Q

P, = / %e"\'m dz, (167)

(n—0.5)-Q
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gdzie n wskazuje indeks przedziatu, a ) reprezentuje szerokosé przedziatu kwantyzacji. Zatem wspot-
czynniki DCT dostepne po stronie dekodera moga byé modelowane przez dyskretny rozktad La-
place’a [149] w postaci

05AQ _
Pn—{ 5 e =0 (168)

e MR sinh(0.5-X-Q) n#0

Opublikowano kilka metod estymacji parametru A dla obserwowanych zmiennych dyskretnych.
Najprostszym podejsciem [81, 150] jest estymacja parametru A z wartosci otrzymanych przez dekoder

2
A=4/—=, 169
= (169)
gdzie V jest wariancja zdekwantyzowanych wspoétczynnikéw zrekonstruowanych do érodka przedziatu.
Estymator najwiekszej wiarygodnosci dla dyskretnych wspotezynnikow DCT podano w [81]:

2
N =~ -In(v), (170)

Q

—Np- NZ-Q2—(2-N1—4-E1)-(2-N-Q+4-E1)
Y= 2‘N-Q?{-§E1 + VG 2.&.Q+41.E1 = (171)
gdzie

N
By =) x| (172)

k=1

i gdzie N to catkowita liczba obserwacji, Ny to liczba obserwacji réwna zeru, a N; to liczba obserwacji,
ktore sa niezerowe.

Kolejne dwie metody opracowane przed doktoratem [149] bazuja na absolutnym momencie pierw-
szego rzedu oraz wariancji. Estymacja parametru A\ uzyskana z E[X 2] ma nastepujaca postaé [149|

N oy = 2 (t+ Ve -1), (173)

Q
gdzie
B Q? Q2 2
t=r gt (4_E2) +1, (174)
T
2
EQZN';(%‘) : (175)

Z E[|X|] otrzymano nastepujaca estymacje parametru A [149]

2 Q Q \*
q = .
Mo = | 305 * (2_E1> +1], (176)
gdzie
| X
Ey = N '2—1 |3 - (177)

Wprowadzony w [147] nowy dyskretny estymator rozktadu Laplace’a ze zmiennym rzedem momentu
wykorzystuje absolutny moment rzedu m rozktadu GGD (5). Podstawiajac rownanie (2) do rowna-
nia (5) daje unikalna relacje miedzy drugim a momentem bezwzglednym rzedu m-tego dla GGD 67|

N
By — Enl () . (178)

r(=)r ()"

2/m




Estymator Laplace’a ze zmiennym rzedem momentu dla zmiennej losowej dyskretnej otrzymuje sie
bazujac na réwnaniu (178) dla przypadku Laplace’a p = 1 i korzystajac z (6). Estymacja parametru A

wynosi zatem [147]
2
q _ = V2 —
Apxjm) = 7 1n (t+ t 1), (179)

gdzie
Q? @\
U = 1 1
4-E2+ 1 E + 1, (180)
2/m

(181)

N
Ey=2. Dim |il™
N-T(m+1)

1 m przyjmuje wartosci rzeczywiste.

Zamiast stosowac¢ rekonstrukcje wspolezynnikow DCT za pomoca standardowego wzoru (166)
mozna wyznaczy¢ zmodyfikowana wartosé rekonstrukeji wspotezynnikéw DCT na podstawie przyjetego
modelu. W oparciu o obserwacje, ze wspotczynniki DCT maja szczyt w zerze i maleja wyktadniczo,
Ahumada i Horng [151] dokonali korekty zrekonstruowanych wspolezynnikow. Przy zalozeniu, ze wspot-
czynniki DCT posiadaja rozktad Laplace’a zmodyfikowane wartosci mozna wyznaczyé na podstawie
wzoru [81, 149]

= @n st [2 e (3 €)1 s

Zmodyfikowana rekonstrukcja obrazu z wykorzystaniem dyskretnego estymatora rozktadu
Laplace’a ze zmiennym rzedem momentu

W celu sprawdzenia plynacych korzyéci z zastosowania nowego estymatora wykorzystane zostaly
wszystkie nieprzetworzone obrazy z bazy [152]. Sktadowe RGB obrazéw zostaly przeksztalcone do
przestrzeni koloréw YUV zgodnie z nastepujacym réwnaniem:

Y =0.299- R+0.587-G +0.114 - B
U=0436-(B-Y)/(1-0.114) . (183)
V =0.615- (R—Y)/(1—0.299)

Przeprowadzono dwuwymiarowa transformate DCT na blokach 8 x 8. Wspoélczynniki DCT zostaly
zebrane ze wszystkich blokow 8 x 8 dla ustalonej pozycji w bloku tworzac 64 zestawy. Rozktad La-
place’a nie dotyczy zbioru na pozycji (0,0). Kazdy komponent Y, U i V rozpatrywany byt oddzielnie.
Poréwnane zostaly nastepujace metody: E[|X|™] (réwnanie (179)), LapM L (réwnanie (170)), LapAbs
(réwnanie (176)), LapSqr (réwnanie (173)) i LapM M (réwnanie (169)). Dla kazdej metody zrekon-
struowany obraz zostal utworzony zgodnie z rownaniem (182). Rozwazane byly trzy wspotczynniki
skalowania tabel kwantyzacji [7] @ = 0.5, @ = 11 @ = 2, co odpowiada jakosci kompresji. Rzad
momentu zmienial sie w zakresie m € (1,8).

Rysunek 81 przedstawia réznice miedzy PSNR dla zmodyfikowanej rekonstrukeji obrazu a PSNR
dla standardowej rekonstrukeji obrazu (PSN Ry0q — PSN Rgianq) dla obrazu Sailing3 [152]. Diagramy
dla trzech wspoétczynnikéw skalowania tabel kwantyzacji @ = 0,5, @ = 11 Q = 2 s zorganizowane
w wierszach, a komponenty Y, U i V w kolumnach. Mozna zauwazy¢, ze estymator Laplace’a ze
zmiennym rzedem momentu dla rzedu momentu powyzej 2 przewyzsza inne estymatory pod wrzgledem
kryterium PSNR, dla sktadowych Y, U i V oraz dla wybranych wspotczynnikow skalowania tabel
kwantyzacji.

Te same obliczenia zostaly przeprowadzone dla calej bazy danych obrazéow LIVE [152], a poprawa
PSNR zostata usredniona dla wszystkich obrazéw oddzielnie dla komponentéw Y, UiV oraz dla wspot-
czynnikéw skalowania. Wyniki zebrano na rysunku 82. Zgodnie z rysunkiem 82 estymator Laplace’a
ze zmiennym rzedem momentu dla rzedu momentu powyzej 2 przewyzsza przecietnie inne estymatory

pod wzgledem kryterium PSNR dla sktadowych Y, Ui V dla bazy danych obrazow LIVE [152].

Podsumowujac, opracowana metoda ze zmiennym rzedem momentu pozwala na esty-
macje parametru \ rozktadu dyskretnego Laplace’a dla zmiennej losowej dyskretnej [147].
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Rysunek 81: Poprawa PSNR zmodyfikowanej rekonstrukcji (PSN R,,,,q) W stosunku do standardowe;
rekonstrukeji (PSN Rganq) obrazu Sailing3 [152] w decybelach; wiersze: wspolezynniki skalujace tabel
kwantyzacji @ = 0.5, Q@ = 11 Q = 2; kolumny: sktadowe Y, Ui V; O§ X: rzad momentu (moment order)
m € (1,8). Legenda E[|X|™] (réwnanie (179)), LapM L (réwnanie (170)), LapAbs (réwnanie (176)),
LapSqr (réwnanie (173)) i LapM M (réwnanie (169)) [147]
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Rysunek 82: Poprawa PSNR zmodyfikowanej rekonstrukcji (PSN R;,,,q) W stosunku do standardowe;
rekonstrukeji (PSN Rgiand) obrazu w decybelach (Srednia wszystkich obrazow z [152]); wiersze: wspol-
czynniki skalujace tabel kwantyzacji @ = 0.5, Q = 11 Q = 2; kolumny: sktadowe Y, Ui V; O$ X: rzad
momentu (moment order) m € (1,8). Legenda E[|X|™] (réwnanie (179)), LapM L (réwnanie (170)),
LapAbs (réwnanie (176)), LapSqr (réwnanie (173)) i LapM M (réwnanie (169)) [147]
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Rozktad taki obserwowany jest po stronie dekodera bazujacego na transformacie DCT, gdzie wspot-
czynniki sa juz po procesie kwantyzacji i cze$é informacji ulegta utracie. Transformata DCT wystepuje
w koderach bazujacych na standardach kompresji obrazu JPEG i wideo MPEG. Zamodelowany rozktad
w oparciu o zmienne dyskretne zebrane po stronie dekodera, gdzie nie ma petnej informacji o oryginal-
nym sygnale, moze byé wykorzystany do zmodyfikowanej rekonstrukeji obrazu. Wybér optymalnego
rzedu momentu m dla dyskretnego estymatora Laplace’a ze zmiennym rzedem momentu
moze przewyzszyé inne dyskretne estymatory Laplace’a pod wzgledem kryterium jako-
$ci PSNR w przypadku zmodyfikowanej rekonstrukcji obrazu dla réznych wspotczynnikow
kompresji i dla sktadowych Y, U i V.

W pracy tej bytem tworca wykorzystywanego modelu bazujacego na szczegélnym przypadku roz-
ktadu GGD, tj. rozkladzie Laplace’a, stworzylem dedykowane oprogramowanie, wykonatem badania
dla tego modelu, a takze przygotowatem wyniki badan dla wykorzystywanego modelu.
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5 Informacja o wykazywaniu sie istotng aktywno$cig naukowa albo
artystyczna realizowana w wiecej niz jednej uczelni, instytucji na-
ukowej lub instytucji kultury, w szczegoélnosci zagranicznej

e 01.07.2023-31.08.2023 realizacja stazu naukowego, ktorego celem byla organizacja i przeprowa-
dzanie wspolnych badan w zakresie estymacji parametréow uogélnionego rozktadu Gaussa oraz
zastosowania uogdlnionego rozkltadu Gaussa w przetwarzaniu sygnalow i obrazéw przy udziale
kadry z Wydzialu Telekomunikacji, Informatyki i Elektrotechniki Politechniki Bydgoskiej, al.
prof. S. Kaliskiego 7, 85-796 Bydgoszcz.

W wyniku wspoélnych badan naukowych powstata praca naukowa [H13|, ktora stala sie czescia cyklu
habilitacyjnego. Artykut naukowy zostal opublikowany w recenzowanym czasopismie naukowym IEEE
Access o ustalonej wartosci Impact Factor (IF 2023=3.4), ktory w roku opublikowania artykulu w osta-
tecznej formie byt ujety w wykazie sporzadzonym zgodnie z przepisami wydanymi na podstawie art.
267 ust. 2 pkt 2 lit. b ustawy. Zakres oraz wktad objety praca [H13| zostal omowiony w punkcie 4.3.8.
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6 Informacja o osiagnieciach dydaktycznych, organizacyjnych oraz
popularyzujacych nauke lub sztuke

e Promotor 65 prac magisterskich i inzynierskich w latach 2009-2024.
e Recenzent 22 prac dyplomowych.
e Cztonek 87 komisji egzaminéw dyplomowych.

e Prowadzenie zajeé z przedmiotéw: Aplikacje mobilne, Programowanie gier i symulacji, Aplikacje
internetowe, Programowanie urzadzenn mobilnych, Grafika w urzadzeniach mobilnych, Systemy
mobilne i rozproszone, Programowanie gier sieciowych, Komunikacja cztowiek komputer, Sensory
w urzadzeniach mobilnych, Zastosowania jezykow skryptowych, Aplikacje internetowe i mobilne,
Programowanie aplikacji mobilnych, Wizualizacja komputerowa, Multimedialne sieci cyfrowe,
Jezyk programowania Java, Algorytmy kompresji danych, Podstawy technologii WWW, Techniki
multimedialne, Telewizja cyfrowa, Grafika komputerowa, Podstawy i algorytmy przetwarzania
sygnatow.

e Koordynator kursu Samsung Labo w latach 2016-2019 utworzonego z partnerem z przemystu.
Kurs ten byt strategicznym programem firmy Samsung z pogranicza sektora edukacji i rynku

pracy.

— W ramach kursu powstata np. aplikacja ,Centrum Akcji” wspicrajaca grupy ratownicze
szukajace zaginionych osob utworzona przez studenta K. Malinskiego i wykorzystywana
przez ratownikéw z grupy Zachodniopomorskie Psy Ratownicze OSP Wolczkowo, 2017.

e Koordynator kursu AppLABO w 2020 utworzonego z partnerami z przemystu z branzy IT.
e Popularyzacja nauki poprzez aktywny udzial w Nocy Naukowcow 28.09.2018.
e Popularyzacja nauki poprzez czynny udziat w ,Mocy Naukowcow”, 16.03.2018.

e Popularyzacja nauki poprzez aktywny udzial w Festiwalu Nauki, Laboratorium Inzynierii Multi-
medialnej, ,,Rzeczywisto$¢ rozszerzona”, 19-24.09.2016, udokumentowane pisemnym podziekowa-
niem Rektora.

o Wygloszony wyklad ,Rzeczywisto$¢ rozszerzona” dla mlodziezy podczas ,\Wiosny Nowych Tech-
nologii” w Technoparku Pomerania, Szczecin, 31.05.2016.

o Wygloszony wykltad dla mlodziezy ,Ciekawostki programowania — WWW i Android” na Regio-
nalnym Festiwalu Naukowym E(x)plory w Szczecinie (Technopark Pomerania), 04.03.2016.

e DPopularyzacja nauki poprzez aktywny udzial w Festiwalu Nauki organizowanym przez Szczecii-
skie Towarzystwo Naukowe przy wspolpracy szczecinskich szkol wyzszych, wyktad . Swiat apli-
kacji mobilnych”, 22-25.09.2015, udokumentowane pisemnym podziekowaniem Rektora.

e Popularyzacja nauki poprzez aktywny udzial w Festiwalu Nauki, 20-27.09.2014, udokumentowane
pisemnym podziekowaniem Rektora.

e Drzialania promocyjne ZUT. Prezentacje dla mtodziezy z Gorzowa Wielkopolskiego, 24.04.2012.

e Aktywny udzial w ramach dziatan promocyjnych prowadzonych na Wydziale Elektrycznym ZUT,
2009, udokumentowany pisemnym podziekowaniem Dziekana.

e Zorganizowanie otwartego wyktadu ,O szukaniu btedéw w kodzie” przy udziale partnera z prze-
mystu firmy BrightONE na WE ZUT, 31.05.2017.

e Zorganizowanie otwartego wyktadu ,loT — rozbuduj swéj system o modut GSM” przy udziale
partnera z przemystu firmy Global Logic na WE ZUT, 29.03.2017.
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Zorganizowanie otwartego wyktadu ,Bug tracking — must know kazdego dewelopera” przy udziale
partnera z przemystu firmy Global Logic na WE ZUT, 17.11.2016.

Zorganizowanie otwartego wyktadu ,Rapid Ul prototyping using Qt Quick” przy udziale partnera
z przemystu firmy BrightONE na WE ZUT, 26.04.2016.

Zorganizowanie otwartego wyktadu ,,Students4Students” na WE ZUT, 19.04.2016.

Zorganizowanie otwartego wyktadu ,Podstawy programowania iOS w jezyku Swift” na WE ZUT,
16.06.2015.

Zorganizowanie otwartego wyktadu ,Programowanie natywne i technologia Qt dla Androida”
przy udziale partnera z przemystu firmy BrightONE na WE ZUT, 30.03.2015.

Opiekun praktyki zawodowej studenta we wlasnej dziatalnosci gospodarczej 21.01.2019-28.02.2019.

Opiekun praktyk 6 studentéw w Katedrze Przetwarzania Sygnaléw i Inzynierii Multimedialne;j,
WE ZUT, 2016.

Opiekun praktyk 11 studentéow Teleinformatyki w Katedrze Przetwarzania Sygnatéow i Inzynierii
Multimedialnej, WE ZUT, 2015.

Opiekun praktyk studenta Elektroniki i Telekomunikacji w Katedrze Przetwarzania Sygnaldw
i Inzynierii Multimedialnej, WE ZUT, 2007.

Wygloszenie wyktadu inauguracyjnego na WE ZUT, 03.10.2016.
Przeprowadzenie zajeé¢ dla studentéw Uniwersytetu Trzeciego Wieku, WE ZUT, 2017.

Przeprowadzenie zaje¢ dydaktycznych z przedmiotu ,Projektowanie aplikacji mobilnych” w Za-
chodniopomorskiej Szkole Biznesu, lato 2017 i lato 2018.

Prace magisterskie

1.

2.

10.
11.

12.

Analiza danych z gry zespolowej z wykorzystaniem §ledzenia danych, J. Sybidto, 2019.
System radiowy naprowadzania drona na platforme ladownicza, ¥.. Majchrzak, 2019.

Algorytmy polecen mentalnych w interfejsach moézg-komputer, A. Baniuszewicz, 2019 (praca
nominowana do konkursu Dziekana).

System wizyjny naprowadzania drona na platforme ladownicza, R. Grabowski, 2019 (praca no-
minowana do konkursu Dzickana).

Metody detekcji twarzy w systemach mobilnych, P. Janiak, 2018.

Metody wyznaczania czasu wschodu i zachodu Stonica dla danej lokalizacji w systemach mobil-
nych, M. Makos, 2018.

Rozpoznawanie mowy w systemie operacyjnym Android, M. Majeran, 2013.
Pamieé przenosna USB, M. Romaniszyn, 2012.

Techniki zwiekszania realizmu w efektach specjalnych na potrzeby produkeji filmowych, A. J. Ty-
rakowski, 2012.

Domowa platforma multimedialna (MHP), W. Hejankowski, 2011.
System On Chip w strukturach FPGA, A. J. Popow, 2011.

Symulacja cieczy w grafice komputerowej, W. T. Pawlicki, 2011.

101



13.
14.
15.
16.
17.

Symulacja powierzchni wody w grafice komputerowej, M. Tchorzko, 2011.
Symulacja dymu, ognia i eksplozji w grafice komputerowej, f.. Cz. Buliszak, 2011.
Systemy archiwizujace w statystyce sportowej, M. Gogol, 2010.

Grafika tréjwymiarowa w telefonach komérkowych, T. J. Buiika, 2009.

Obstuga interfejsu USB 2.0 w procesorze z architekturg ARM, A. Goltuch, 2009.

Prace inzynierskie

1.

2.

10.

11.
12.
13.

14.

16.
17.

18.

19.

20.

21.

22.

Mobilny przewodnik turystyczny po Szczecinie, S. Jatojda, 2024.
Serwis ksiazkowy dla pisarzy hobbystow, L. Jarema, 2024.

Aplikacja mobilna dla oséb situjacych sie na reke, P. Tachasiuk, 2024.
System IoT monitorowania auta, K. Ryputa, 2024.

Aplikacja do organizacji rajdow terenowych, W. Wojan, 2024 (praca nominowana do konkursu
Dzickana).

Cyfrowa ksiazka kucharska, T. Prostko, 2024 (praca nominowana do konkursu Dziekana).
Aplikacja ogltoszeniowa oparta na technologiach chmurowych, D. Chomicki, 2023.

Silnik gry komputerowej 2D bazujgcy na wieloplatformowej bibliotece Simple DirectMedia Layer,
D. Siutkowski, 2023.

Elektroniczny system rejestracji czasu pracy z wykorzystaniem technologii RFID, P. Bagrowski,
2023.

Aplikacja internetowa wspomagajaca prace trenerow w klubach sportowych z wykorzystaniem
przetwarzania w chmurze, K. Schmidt, 2023.

Aplikacja do detekcji pojazdow z wykorzystaniem sieci neuronowych, D. Olek, 2023.
Aplikacja do komunikacji rodzinnej, S. Flonc, 2023.
Serwis parujacy ustugodawcéw z ushugobiorcami, O. Lapuszek, 2022.

Automatyczny mobilny system archiwizacji dokumentéw w chmurze, F. Gajda, 2022.

. Automatyzacja generowania i weryfikacji rozwiazan gry logicznej Sudoku, K. Zagdariski, 2021.

Aplikacja na inteligentny zegarek wyswietlajaca wiadomodci sportowe, P. Dabrowski, 2021.
Inteligentny system monitorujacy poziom zapelnienia pojemnikéw na odpady, K. Stanuch, 2021.

Aplikacja na system Android TV dla mitosnikow kina, P. Czartowska, 2021 (praca nominowana
do konkursu Dziekana).

Asystent planowania prywatnych podrézy krajoznawczych na urzadzenia mobilne, K. Hataburda,
2020.

Aplikacja na Smartphone prezentujaca parametry rejsu jednostki ptywajacej, f.. Aniszewski, 2020.

Projektowanie i prototypowanie doswiadczen uzytkownikow w aplikacjach internetowych i mo-
bilnych, M. Duczmaiiska, 2019.

Smart T-Shirt, K. Prawucki, 2018.
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23.
24.

25.

26.
27.
28.

29.
30.

31.

32.

33.

34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.

42.

43.
44.
45.
46.
47.

48.

System loT interaktywnej wystawy eksponatéw, A. Olszewski, 2018.
System mobilnego marketingu, M. Matera, 2018.

System zdalnej wspotpracy w srodowisku wirtualnym z wykorzystaniem rzeczywistosci rozsze-
rzonej, f.. Michalak, 2018.

System bezprzewodowego sterowania dronem za pomoca gestow, R. Grabowski, 2018.
Bezprzewodowy elektromiograf do pomiaru czynnosci elektrycznej mieéni, ¥.. Gwizdalta, 2017.

System wykrywania nieprzepisowych manewréw w ruchu drogowym, M. Grudzinski, 2017 (praca
nominowana do konkursu Dziekana).

Mobilny przewodnik po muzeum z uzyciem komunikacji NFC, K. Banasik, 2017.

System przetwarzania danych z urzadzen IoT, M. Zawada, 2017 (praca nominowana do konkursu
Dziekana).

Projektowanie aplikacji hybrydowych na urzadzenia mobilne z wykorzystaniem technologii Apa-
che Cordova, M. Makos, 2017 (praca nominowana do konkursu Dzickana).

Mobilny personalny asystent wedkarski, P. Janiak, 2017.

System lokalizacji z wykorzystaniem technologii iBeacon, P. Zawadzki, 2017 (praca nominowana
do konkursu Dziekana).

Personalny asystent mechaniki pojazdowej w rozszerzonej rzeczywistosci, M. Lubaszewski, 2016.
Mobilna komunikacja bliskiego zasiegu, A. Nowak, 2016.

Bezpieczeristwo komunikacji w aplikacjach mobilnych, J. Kotlowski, 2016.

Interfejsy komunikacyjne w aplikacjach rzeczywistosci rozszerzonej, O. Nykiel, 2016.
Internetowe systemy ptatnicze, M. Wysocki, 2016.

Free Lossless Audio Codec (FLAC) w implementacji sprzetowej, D. Wojnar, 2016.
Rozszerzenia deweloperskie wspotczesnych serwiséw internetowych, P. Wac, 2016.

Portal spotecznosciowy zrzeszajacy sportowcoéw amatoréw, M. Diugosz, 2016.

Automatyczny system nawadniania ze sterownikiem na platformy mobilne, M. P. Mackowiak,
2014 (praca nominowana do konkursu Dziekana).

Standard UPnP na platformie z systemem operacyjnym Android, B. Gluska, 2014.
Technologia Java Reflection, M. Urbaniak, 2013.

Internetowa aplikacja do nauki modelowania krzywych i powierzchni, K. M. Kogut, 2012.
Technologia Java Card w kartach elektronicznych, M. A. Zielinski, 2012.

Technologia GPS w systemie operacyjnym Android, M. Majeran, 2012 (praca nominowana do
konkursu Dziekana).

JSR-82 Java w komunikacji Bluetooth, M. Romaniszyn, 2010.
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Przyznane nagrody dyplomantom za prace dyplomowe

1. II miejsce w konkursie organizowanym podczas 11 Sympozjum ,Mtodzi. Technika. Przemyst” na
Wydziale Elektrycznym. Rok przyznania nagrody 10.03.2017. Praca: System wykrywania nie-
przepisowych manewréw w ruchu drogowym, M. Grudzinski.

2. Nagroda Dziekana w konkursie na Najlepsza Prace Dyplomowa na kierunku Elektronika i Tele-
komunikacja w roku akademickim 2011/2012. Praca dyplomowa inzynierska: Technologia GPS
w systemie operacyjnym Android, M. Majeran, 2012.
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7 Oproécz kwestii wymienionych w pkt. 1-6, wnioskodawca moze po-
da¢ inne informacje, wazne z jego punktu widzenia, dotyczace jego
kariery zawodowej

e Badania w zakresie EOG

Poza pracami naukowymi dotyczacymi uogoélnionego rozktadu Gaussa prowadzitem réwniez ba-
dania zwiazane z elektrookulografia (taczaca w sobie biosygnaly, grafike komputerowa oraz sprzet
elektroniczny). W szczegolnosci, w zespole dwuosobowym rozwijane byly algorytmy stuzace do
$ledzenia ruchu gatki ocznej oraz mrugania powiekami na potrzeby animacji komputerowej 3D. Do
tego celu wykorzystywany byt opracowany, wlasny system wielokanalowej akwizycji biosygnatow.
Opracowano szereg algorytmoéw do estymacji ruchu gatek ocznych oraz mrugania powiekami, kto-
rych separacja jest stosunkowo trudna dla minimalnej liczby (trzech) elektrod. Zbadane zostalo
rozwiazanie z wykorzystaniem filtrow medianowych [153, 154]. Poszukiwane byly rozwiazania
dziatajace w czasie zblizonym do rzeczywistego [155, 156, 157|. Badania zostaly takze przepro-
wadzone z wykorzystaniem analizy falkowej oraz zespolu (banku) filtrow do analizy w czasie
rzeczywistym (analiza zespolem filtrow zostata zaproponowana przeze mnie) [158|.

e W ramach zalozonej dziatalnosci gospodarczej zostaly stworzone i samodzielnie zaimplemento-
wane produkty do centrow symulacji medycznej m.in. SM CSM — system internetowy do zarza-
dzania centrum symulacji medycznej oraz scenariuszami symulacyjnymi do szkoleri z symulacji
medycznej, SM Studio — aplikacja do sterowania systemem audio-wideo do przeprowadzania
szkolenl z symulacji medycznej. Rozwiazania te zostaly wdrozone na kierunkach pielegniarstwo
i potoznictwo w 18 uczelniach wyzszych w Polsce oraz na jednym kierunku lekarskim. Dodat-
kowo sama aplikacja SM CSM zostala zainstalowana na kierunkach pielegniarstwo i potoznictwo
w 5 innych uczelniach wyzszych w Polsce.

System audio-wideo i oprogramowanie w centrach symulacji medycznej sg codziennie wykorzysty-
wane do szkolenia studentéw, a takze do przeprowadzania egzaminéw koricowych OSCE. Biorac
pod uwage liczbe instalacji, mozna uznaé, ze ma to duzy wplyw na ksztalcenie i podnoszenie
kompetencji kadry medycznej w catej Polsce.

e W Laboratorium Centrum Symulacji Medycznych w Suwalkach przeprowadzane sg szkolenia
dla kadry dydaktycznej, instruktoréow, informatykow i technikéw symulacji z uczelni wyzszych
z catej Polski. Oprogramowania do systemu audio-wideo do przeprowadzania symulacji medycznej
zostato wykonane przeze mnie. Biorac pod uwage liczbe instalacji, mozna uznaé, ze ma to duzy
wplyw na ksztalcenie i podnoszenie kompetencji wielu os6b w calej Polsce.

e Bralem wspoétudzial w wykonaniu wielu produktow dla stacji telewizyjnych i radiowych na calym
$wiecie, powstalych w wyniku mojej wspoétpracy z firmami, takimi jak Orad Hi-Tec Systems
Poland sp. z 0.0. (obecnie nalezy do Avid Technology, USA). Opracowalem réwniez pierwszy na
$wiecie konwerter grafiki postprodukcyjnej do grafiki telewizyjnej dla firmy Orad Hi-Tec Systems
Poland sp. z o.0..

7 kolei, wynikiem mojej wspotpracy z eemagine Medical Imaging Solutions GmbH jest zaprojek-
towany i zrealizowany przez mnie medyczny silnik graficzny 3D, ktéry zostal wprowadzony do
ich gléwnego produktu. W okresie p6Zniejszym rozwiazanie to zostalo rozszerzone o nowoczesne
metody wizualizacji ,,Curvilinear reformatting of MRI on the basis of 3D textures.”

e Otrzymane nagrody indywidualne za osiggniecia naukowe w latach 2010, 2018, 2019, 2020 przy-
znane przez Rektora Zachodniopomorskiego Uniwersytetu Technologicznego w Szczecinie.

e Otrzymana nagroda za osiggniecia w pracy naukowej przyznana przez Rektora Politechniki Szcze-
cinskiej, 03.2007.

e Otrzymana nagroda zespotowa za osiggniecia organizacyjne w roku akademickim 2016-2017 dla
nauczycieli akademickich przyznana przez Rektora Zachodniopomorskiego Uniwersytetu Techno-
logicznego w Szczecinie (Samsung Labo), 2017.
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e Otrzymany certyfikat ukoniczenia szkolenia z zakresu obstugi systeméw GRIP oraz BPMS Tek-
scan. Projekt NCBIiR realizowany przez ZUT, 01.04.2021.

e Otrzymany certyfikat ukonczenia szkolenia $wiadomosciowego z problematyki dotyczacej Os6b
Niepelnosprawnych i Projektowania Uniwersalnego — Poziom I, w ramach projektu pn.: ;Akade-
mia Ksztaltowania Przestrzeni Dostepnej”, Szczecin, 29-30.06.2020.

e Otrzymany certyfikat ukoniczenia specjalistycznego szkolenia w zakresie Projektowania Uniwer-
salnego w ramach projektu pn.: ;Akademia Ksztaltowania Przestrzeni Dostepnej”, 14.07.2021.

e Otrzymany certyfikat ukoniczenia szkolenia w zakresic Umicjetnosci i Kompetencji Cyfrowych
w ramach projektu pn.: ,Akademia Ksztaltowania Przestrzeni Dostepnej”, 08.07.2021.

e Otrzymany certyfikat potwierdzajacy udzial w warsztatach Szersza Perspektywa ,Bogaty czy
biedny — r6zny maja kontekst”. Otrzymany tytut Czlonka Wspierajacego Stowarzyszenia ,,Szersza
Perspektywa”, 02.03.2014.

e Otrzymany certyfikat Microsoft Certificate of Achievement ukoniczonego kursu Microsoft Appro-
ved Course: Programowanie Urzadzeri Mobilnych, 28-29.11.2011.

e Otrzymane zaswiadczenie o uczestniczeniu w szkoleniu na temat ,Przygotowanie biznesplanu”
przeprowadzonym przez Polska Fundacje Przedsiebiorczosci w dniu 24.07.2009 r. w Szczecinie.

e Otrzymane Stypendium Ministra Edukacji Narodowej, 2001/2002.

e Wyréznienie za projekt na programowalne urzadzenia logiczne (PLD) organizowanym przez cza-
sopismo Elektronike Praktyczng, 1997.

Wykaz pozostatych osiggniec znajduje sie w Zalgczniku 4.
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