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Wykaz wazniejszych skrotow i1 oznaczen
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Ca(r)

C — FuzzyEn
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DispEn
DispEn2D
DistEn
DistEn2D

ds

E

EEG

EHG

EKG

EMD
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EOTRH

ePDF
EspEn2D

wielko$¢ zdefiniowana przez Eckmanna i Ruelle’a
przyrost entropii

funkcja Heaviside’a

adaptacyjna wieloskalowa entropia krzyzowa
adaptacyjna entropia wieloskalowa

entropia przyblizona

dwuwymiarowa entropia przyblizona

funkcjonal Boltzmanna-Gibbsa-Shannona

calka korelacji

entropia rozmyta wzajemna

zlozona wieloskalowa entropia krzyzowa

zfozona wieloskalowa czg¢$ciowa entropia krzyzowa
zlozona entropia wieloskalowa

entropia przyblizona wzajemna

entropia rozktadu krzyzowa

entropia probki wzajemna

krzyzowa entropia probki

entropia wzgledna lub funkcja odlegtosci Kullbacka-Leiblera
entropia rozrzutu

dwuwymiarowa entropia rozrzutu

entropia rozktadu

dwuwymiarowa entropia rozkladu

zmiana entropii

energia wewnetrzna

sygnat elektroencefalograficzny

sygnat elektrohisterograficzny

sygnal elektrokartograficzny

dekompozycja modéw empirycznych

sygnal elektromiograficzny

zespot odontoklastycznej resorpcji i hipercementozy zgbow
koni

empiryczna funkcja gestosci prawdopodobienstwa
dwuwymiarowa entropia Espinosa
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M — Perm

M — SampEn
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mCSE
MCSEBSS

MDispEn2D
MDistEn2D
MEMD

MEP
MEspEn2D
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MI

MIX

MIX2D
MMSE
MPerm2D
MSampEn2D
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dwuwymiarowa entropia rozmyta
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wykladnik Hursta

entropia hierarchiczna
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wielowymiarowa dekompozycja modéw empirycznych
ang. maximum-entropy probability
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MSE,
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PermEn
PermEn2D
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RMS
RMSE
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RR

S
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SD
SMSE
TSME
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XBinEn

entropia wieloskalowa

uogolniona entropia wieloskalowa

analiza sktadowych gléwnych

permutacyjna krzyzowa entropia rozkladu
permutacyjna entropia krzyzowa probki
entropia uderzenia

entropia permutacyjna

dwuwymiarowa entropia permutacyjna
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ang. root mean square
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entropia Boltzmanna
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procedura przesuniecia w czasie do obliczania entropii

wieloskalowej
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Przedmowa

Pojecie entropii, wprowadzone w 1865 roku przez niemieckiego fizyka Rudolfa Clau-
siusa [1], pochodzi od greckiego stowa tropé oznaczajacego zmiang oraz prefiksu -en
oznaczajacego ,,w . Clausius poszukiwal nazwy dla tej koncepcji, aby scharakteryzo-
wad, w jaki sposob system zmienia si¢, ewoluuje, przechodzi, stad uzyt stowa entropy
w kontekscie transformacji/przeksztalcenia. Ideg tg zainspirowat sie Sadi Carnot [2]
zwigzany z drugg zasadg termodynamiki. Okoto 1875 roku austriacki fizyk Ludwig
Boltzmann [3] i amerykanski naukowiec Josiah Willard Gibbs [4] uzyli pojecia entro-
pii w mechanice statystycznej, ktére bylo dalej rozwijane przez Maxa Plancka. John
von Neumann [5] w 1932 roku rozpowszechnil entropie w mechanice kwantowe;j.
W 1948 roku Claude Shannon [6] wykorzystal entropi¢ w kontekscie teorii prawdo-
podobienstwa i wraz z Warrenem Weaverem [7] wprowadzili ja do teorii informacji.
Z kolei w aspekcie systeméw dynamicznych entropie¢ zastosowali Andriej Kolmogo-
row [8] i Yakov Sinai [9].

Termin ,entropia” jest obecnie uzywany w wielu innych naukach (takich jak so-
cjologia), czasem odlegtych od fizyki lub matematyki, gdzie nie zachowuje juz swo-
jego rygorystycznego charakteru ilosciowego. Zwykle oznacza nieuporzgdkowanie,
chaos.

Ksigzka ta jednak skupi sie gléwnie na pojeciu entropii, jej znaczeniu i zastoso-
waniu w analizie sygnatéw i obrazéw biomedycznych.
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1. Termodynamika i entropia w fizyce

Istnienie entropii jest $cisle zwigzane z pierwszym i drugim prawem termodynamiki.
Naczelng funkcjg entropii w termodynamice jest ilosciowe okreslenie nieodwracal-
nosci procesu termodynamicznego. Kazde pojecie: ilosciowa analiza, nieodwracalnos¢,
proces, termodynamika zastuguje na wyjasnienie. W tym rozdziale zostang one zdefi-
niowane, a takze odpowiemy na pytanie, jak entropia, inaczej moéwiac, réznice entro-
pii, pokaza, ktéry proces wydzielonego systemu jest mozliwy, a ktory nie.

1.1. Podstawowe pojecia

Termodynamika jest nauka o obiektach makroskopowych ztozonych z wielu czesci,
ktorych zachowania/oddzialywania termiczne i mechaniczne analizowane s3 na pod-
stawie zasad termodynamiki. Uklady termodynamiczne mozna podzieli¢ na: otwarte,
w ktorych uklad wymienia z otoczeniem energie i mase; zamknigte, w ktorych uklad
wymienia z otoczeniem energie, ale nie wymienia masy, oraz izolowane, w ktérych
uklad nie wymienia z otoczeniem ani energii, ani masy [10]. Jesli chcemy zanalizowa¢
wybrang czes¢ wszech$wiata, ograniczamy dane zjawisko do uktadu poprzez wydzie-
lenie granicy widocznej czy tez myslowej. Wydzielone ograniczenia mozna podzieli¢
na adiabatyczne, w ktérych nie zachodzi wymiana ciepla z otoczeniem, diatermiczne,
w ktorych jest mozliwa wymiana ciepla z otoczeniem, polprzepuszczalne oraz sztywne
lub elastyczne. Rdzne rozmiary i zlozonosci systemdow pozwalaja opisac je w prosty
sposob przy uzyciu zmiennych statycznych badz termodynamicznych, np. ci$nienia,
objetosci, temperatury, masy, masy molowej, energii i oczywiscie entropii [11]. Wiel-
kosci te moga nie zaleze¢ od iloci substancji w ukfadzie i wtedy nazywamy je parame-
trami intensywnymi (np. temperatura, ci$nienie), wielkodci za$ zalezace od ilosci sub-
stancji nazywane s3 parametrami ekstensywnymi (np. masa, objetos¢, entropia).

Niektore z tych zmiennych s3 powigzane z innymi réwnaniami stanéw w ten
sposdb, ze réznie charakteryzuja rozmaite rodzaje systeméw, takich jak, gaz, ptyn
czy tez cialo stale. Parametry stanu zawsze wystepuja parami, np. cisnienie — objetos¢
wlasciwa, temperatura — entropia.

Uklad termodynamiczny podlega procesowi termodynamicznemu, ktéry mozna
rozpatrywa¢ zaréwno wewnatrz ukladu, jak i w kontekscie wymiany energii i masy
miedzy ukladem a otoczeniem, przy czym zmienne opisujace uklad zmieniajg sie
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z jednego stanu termodynamicznego na inny. Proces termodynamiczny opisuje sie,
okreslajac stan poczatkowy, stan koncowy i warunki, w ktérych ta zmiana nastepuje.
Stan, w ktérym makroskopowe parametry uktadu nie zmieniajg si¢ w czasie, nazywa
sie rownowagg termodynamiczng [12], a energia ukladu osigga ekstremum. Procesy
wystepujace w przyrodzie daza do osiggania tego stanu. Czas, po jakim on nastepuje,
nazywa si¢ czasem relaksacji.

Interakcje miedzy czasteczkami w ukladzie izolowanym s3 odwracalne. Taka
najprostsza interakcjg moze by¢ zderzenie dwdch czgsteczek. Jedna czasteczka moze
zbliza¢ si¢ do drugiej za posrednictwem np. sil grawitacyjnych, elektromagnetycz-
nych lub jadrowych, a nastepnie odsuwa¢ si¢ od siebie. Gdyby$my chcieli nagra¢
film przedstawiajacy zachowanie takiego uktadu, mozliwe byloby jego wyswietle-
nie w kierunku odwrotnym, dzieki czemu zaobserwowano by proces odwrdcony
W czasie.

Proces ukladu termodynamicznego ztozonego z wielu czesci jest zwykle nieod-
wracalny, tzn. przy odwroceniu biegu czasu przebiegalby w sposob nieobserwowany
w rzeczywistos$ci prawie nigdy [12]. Przykladem moze by¢ filizanka goracej kawy sto-
jaca na stole, ktdra z czasem zawsze stygnie. ROwniez kubek bedacy w temperaturze
pokojowej i pobierajacy energie z powietrza nigdy sie nie nagrzeje. W wyniku kon-
taktu termicznego dwdch obiektéw, goracego izimnego, po pewnym czasie oba
osiggna temperature posredniag — goracy si¢ schlodzi, a zimny ogrzeje. Procesy te
nie zachodzg w odwrotnej kolejnosci.

Prawa termodynamiki ograniczaja sposoby, w jakie system termodynamiczny
moze przechodzi¢ z jednego stanu do drugiego. Pierwszg zasadg termodynamiki jest
prawo zachowania energii stosowane do energii wewnetrznej uktadu termodyna-
micznego. Makroskopowy stan réwnowagi ukladu moze by¢ scharakteryzowany
energia wewnetrzng ukladu E, ktdra dla ukladu izolowanego jest stata [12]:

E = const (1.1)

Jezeli uktad bedzie oddziatywal, przechodzac z jednego stanu makroskopowego
w drugi, to nastgpi zmiana energii wewnetrznej AE. Zgodnie z pierwszym prawem
istnieja dwa sposoby na zmiane energii wewnetrznej danego ukladu termodyna-
micznego: ogrzewanie lub chtodzenie uktadu oraz praca nad systemem albo praca
systemu z otoczeniem. Ilo§ciowo pierwsze prawo moze by¢ zapisane w postaci:

AE=Q+W (1.2)

gdzie AE = Ej, — Ey, jest przyrostem energii wewnetrznej uktadu termodynamicz-
nego E, gdy przechodzi ze stanu poczatkowego z energig E}, do stanu koncowego
z energig Ej,. Ilo$¢ Q jest energia pochloniety przez system podczas ogrzewania,
a W jest praca wykonywang w systemie podczas przejscia pomiedzy stanami.
Gdy Q < 0, system jest chtodzony, a nie ogrzewany, a gdy W < 0, praca jest raczej
wykonywana przez system niz nad systemem (rys. 1).
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Praca nad systemem Ogrzewanie
albo przez system lub chtodzenie

{4

W v

Energia E

A\

i)

System izolowany

Rys. 1. Wymiana energii E w systemie termodynamicznym

Dla nieskonczenie matych zmian pierwsze prawo wyglada nastepujaco:
dE = 6Q + W (1.3)

dE versus 6Q i W podkreslaja, ze podczas gdy E jest zmienng opisujaca stan sys-
temu, Q i W nie sg takimi zmiennymi. Iloéci ciepta, Q i 6Q, oraz ich korelacje,
W i 6W, wskazujg jedynie ilos¢ energii przekazywanej w ten sposéb do lub z sys-
temu.

1.2. Entropia termodynamiczna

Druga zasada termodynamiki jest zwigzana z Sadim Carnot (1796-1832), ktéry zaj-
mowal si¢ silnikami ciepla, a w szczegoélnosci ich wydajnoscia. Staral si¢ odpowiedzie¢
na pytanie, jak duzo uzytecznej pracy mozna wydoby¢ z pewnej ilosci ciepta, ktére
przeplywa z wyzszej temperatury Ty do nizszej T . Stwierdzil, Ze istnieje granica sku-
tecznosci silnika ciepta pracujgcego miedzy dwiema temperaturami. Carnot nie zdefi-
niowal drugiej zasady termodynamiki, ale jego praca byla fundamentem sformutowa-
nia jej kilka lat pozniej przez Rudolfa Clausiusa (1822-1888) i Lorda Kelvina (1824-
1907). Clausius [1] zaobserwowal, ze wiele proceséw wystepuje spontanicznie w natu-
rze zawsze w jednym kierunku. Przykladem moze by¢ gaz w malym pudetku. Kiedy
otworzymy je w wigkszym pudetku, zacznie on wypelnia¢ calg objetos¢ wiekszej prze-
strzeni. W takim przypadku nigdy nie zobaczymy procesu odwrotnego, tzn. gaz
nie skupi si¢ w mniejszej przestrzeni. Ten proces wystepuje tylko w jednym kierunku.
Clausius rozpoczal obserwacj¢ spontanicznego przeplywu ciepta z goracego do zim-
nego materiatu. Badajac ten specyficzny proces, zdefiniowal nowa wielkos¢, ktorg na-
zwal entropia [13]. Jesli dQ > O jest malg iloscig ciepla plynacego do materialu
o okreslonej temperaturze T, to zmiang entropii mozna zdefiniowa¢ jako

-
ds = (1.4)
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d - oznacza bardzo malg ilo$¢, T - temperature bezwzgledng (jednostka tempera-
tury), Q jest w jednostce energii. Zatem zmiana entropii ma jednostki energii podzie-
lone przez temperature. Formula () pozwala poréwnac entropie réznych stanéw
ukladu lub obliczy¢ stala warto$¢ entropii dla kazdego z nich. Gdy mata ilo$¢ ciepta
dQ jest przekazywana z cieplejszego ciala o temperaturze T1 do chlodniejszego ciala
o temperaturze T2, to entropia pierwszego ciata zmienia si¢ 0 —dQT1, podczas gdy
druga z nich wzrasta o dQT2. Poniewaz T2 < T1, warto$¢ bezwzgledna tej ostatniej
jest wigksza iacznie wzrasta entropia ukladu dwoch cial (podczas gdy energia cal-
kowita pozostaje taka sama).

System jest izolowany, jesli nie wchodzi w interakcje z otoczeniem (tj. nie pod-
lega w zaden sposob wptywowi). W szczegolnosci izolowany system nie wymienia
energii ani materii (ani nawet informacji) z otoczeniem. Zgodnie z pierwsza zasada
termodynamiki (zasada zachowania energii) izolowany system moze przechodzi¢
tylko miedzy stanami tej samej globalnej energii. Druga zasada termodynamiki
wprowadza nieodwracalno$¢ ewolucji: izolowany uktad nie moze przej$¢ ze stanu
wyzszej entropii do stanu nizszej entropii. Réwnocze$nie drugie prawo méwi, ze nie-
mozliwe jest wykonanie procesu, ktérego jedynym efektem koncowym jest transmi-
sja ciepta z chlodniejszego medium do cieplejszego. Kazde takie przekazanie musi
obejmowac prace zewnetrzng; elementy w niej uczestniczace réwniez zmienig swoje
stany, a ogoélna entropia wzro$nie. Pierwsza i druga zasada termodynamiki razem
oznaczajg, ze izolowany uklad bedzie dazyl do stanu maksymalnej entropii wsrod
wszystkich stanow tej samej energii. Nazywany jest on stanem réwnowagi, a jego
osiggniecie interpretowane jest jako termodynamiczna $mier¢ systemu. Energia roz-
proszona w tym stanie jest niezdolna do zadnej dalszej pracy.

Nadzwyczajnym osiagni¢ciem Clausiusa bylo uogélnienie tego prawa dla kaz-
dego spontanicznego procesu, a mianowicie istnienia entropii, ktdra jest zwigzana
z kazdym systemem makroskopowym. Jesli wystepuje w nim spontaniczny proces,
entropia zawsze wzrasta, nigdy nie moze male¢. W zwiazku z tym, jesli izolowany
system jest ograniczony wzrostem jego entropii, np. przez adiabatyczne $ciany, ktdre
oddzielajg jego gorace i zimne czgsci, entropia systemu nie moze si¢ zmienic, a sys-
tem jest stabilny termodynamicznie. Natomiast jezeli entropia izolowanego systemu
moze wzrastaé, np. cieplejsze czgsci moga ogrzewac jego zimniejsze czesci, system
staje si¢ niestabilny termodynamicznie. W przypadku gdy czesci systemu osiagaja
réwnowage termodynamiczng, to niestabilno$¢ termodynamiczna systemu powraca
do stabilnosci.

Pierwsze i drugie prawo termodynamiki pozwalaja przy uzyciu entropii dokonaé
poréwnania pomiedzy dwoma stanami systemu. Jezeli mamy przejscie z jednego
stanu do drugiego w izolowanym systemie reprezentujagcym nieodwracalny proces,
to S, > Sy lub §; > §,. Natomiast jezeli sytuacja ma miejsce dla odwracalnego pro-
cesu izolowanego systemu, to S, = S;. Catkowita entropia danego stanu jest mniej
wiecej jak jego calkowita energia. Pierwsze idrugie prawo termodynamiki nic
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nie moéwig o catkowitej energii czy tez entropii, tylko o réznicy energii badz entropii.
Roéznice entropii pomiedzy dwoma stanami izolowanego systemu okreslaja jako-
$ciowo odwracalno$¢ procesu. Symbolicznie mozemy to zapisac:

AS = Z]’(Sk,j - Sp,j) =2;AS; (1.5)

gdzie Sy ; jest konicowg entropia j-tej czesci systemu, Sy, ; jest poczatkowa entropig
j-tej czesci systemu, a AS; jest entropig przyrostu j-tej czesci systemu. Przyrost AS
zfozonego systemu jest suma przyrostow entropii jego poszczegdlnych czesci (rys. 2).

AS, AS, AS, AS, AS,

Rys. 2. Przyrost entropii AS = AS; + AS; + AS; + AS, + - + AS,, ztozonego systemu

Rdéwnanie to moze by¢ zapisane jako funkcja zaleznosci entropii od pochlania-
nego ciepla Q w temperaturze T

AS = f(T,Q) (1.6)

Ciepto Q wskazuje, czy energia jest wchianiana przez ogrzewanie Q > 0, czy odda-
wana przez schtadzanie Q < 0.

Przyrost entropii dla systemu zlozonego jest suma entropii kazdej jego czesci
przy zalozeniu, ze kazda cze$¢ przyjmuje taka sama porcje ciepla o stalej temperatu-
rzeT:

T =f(T2)+f(r8)+-+f(1Y=nf (1.8 =9Me (17

n

gdzie g(T) jest nieujemng ciggle malejgcg funkcjg od T.

Energia ientropia s3 termodynamicznie réwnoleglymi pojeciami, mierza
i kontroluja energi¢ przekazywang zlub do systemu poprzez ogrzewanie badz
chtodzenie, jak i poprzez prace na systemie albo przez system. Przyrost energii jest
zdefiniowany przez pierwsze prawo dynamiki, entropii za$ przez pierwsze i drugie
prawo termodynamiki. Jednak energia i entropia odgrywaja rézne role. Energia
izolowanego systemu pozostaje stala, podczas gdy jego entropia nie moze male¢.
Trzecia zasada termodynamiki pokazuje inne zachowanie entropii. Entropia zlo-
zonego ukladu ma okreslong skoniczong wartos¢, ktdra jest niezalezna od innych
termodynamicznych zmiennych, przy okreslonej liczbie czastek pewnego typu
w poblizu T = 0.
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1.3. Entropia Boltzmanna

Termodynamiczny system fizyczny jest tzw. czarng skrzynka. Zawiera ona wejscia
i wyjécia, miary okreslonych charakterystyk otrzymane przy uzyciu dostepnych na-
rzedzi pomiarowych, np. miernikéw cisnienia, termometréw, licznikow. Prawa ter-
modynamiki kieruja tymi pomiarami. Okazuje si¢, Ze prawa te mozna tez zastosowac
w przypadku matych termodynamicznych systemdw, takich jak atomy czy molekuty.
Boltzmann (1844-1906) [3] podjat probe interpretacji entropii w kontekscie calko-
witej liczby mikrostanéw systemu, ktére sg identyfikowane jako szczegétowy opis
systemu na poziomie czgstek. Zalézmy, ze mamy prosty uktad sktadajacy si¢ z czte-
rech czasteczek. Jest on podzielony na dwie czesci, pomiedzy ktérymi czasteczki
mogga sie swobodnie poruszac.

Cztery czasteczki moga znajdowac sie po jednej z dwoch stron uktadu na 2* = 16
réznych mikrostanach (rys. 3). Istnieje tylko jeden sposdb, zeby wszystkie czasteczki
znajdowaly sie po lewej stronie. Zestawienie 16 sposobéw rozmieszczenia N = 4
czasteczek po dwoch stronach ukladu znajduje sie w tabeli 1.

(] e o [
[ ® o e ¢ ® ]
o
e e ° ° e ° e e ° ° °
[} e °
o o @ d s} o @ e o o
] ° ° ° °
o ° ° A [
° ° O A

Rys. 3. Mozliwe mikrostany czterech czastek ukladu podzielonego na pot
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Tabela 1. Zestawienie mozliwych 2* = 16 sposobéw rozmieszczenia N = 4 czasteczek
po dwoch stronach uktadu

C Z Z N n N-n C(n)

L L L L 4 0 M
44— )

L L L P 3 1

L L P L 3 1 "

L p L L 3 1 aE-a "

p L L L 3 1

L L P P 2 2

L P L P 2 2

L P P L 2 2 u

p L L P 2 2 a@-2"°

P L P L ? B

P P L L ? B

L P P P 1 3

P L P P 1 3 "

P P L P 1 3 nE-ni

P P P L 1 3

P P P P 0 4 4! 1
0l (4—0)!

Oznaczenia: C - czerwona, Z — zielona, Z — z6lta, N - niebieska, L - lewa strona uktadu, P — prawa
strona uktadu. Liczby czasteczek w poszczegolnych potowach, n - lewa strona uktadu, \left(N-n\right) —
prawa strona ukladu, C\left(n\right) - liczba mozliwych konfiguracji czasteczek, gdy w lewej potowie
uktadu znajduje si¢ n czasteczek.

Makrostan termodynamiczny sklada sie ze zbioru mikrostanow, ktére moga by¢ opi-
sane przez zbior zmiennych termodynamicznych E, V, N, ... Jesli uktad zawiera N czaste-
czek mogacych poruszac si¢ po dwoch stronach uktadu, to wspétczynnik dwumianowy
C(n) = N!/n! (N —n)! okreéla liczbe sposobéw rozlozenia N czasteczek miedzy
dwiema stronami uktadu, gdzie po jednej znajduje si¢ ich n, po drugiej za§ N — n.
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Podstawowy postulat mechaniki statystycznej méwi, ze wystapienia mikrostandw izolo-

wanego ukladu termodynamicznego sa réwnie prawdopodobne. Czteroczastkowy, dwu-

stronny ukfad ma 16 mikrostanéw i zgodnie z podstawowym postulatem kazdy mikro-

stan jest rdwnie prawdopodobny, a wiec prawdopodobienstwo, ze dany system zrealizuje
N

ktérykolwiek z 16 mikrostanéw, wynosi P(0) = (5) = i. Makrostan z dokladnie 3

czasteczkami po prawej stronie jest realizowany w 4 z 16 réwnie prawdopodobnych
mikrostanéw, a jego prawdopodobienstwo wynosi % = %. Dlan = N (lubn = 0)
liczba mozliwych konfiguracji czasteczek sposrod wielu kombinacji wynosi 1. Uo-
golniajac, jezeli N jest duze, to C(n) < 2V, gdy tylko n jest bliskie N (lub 0).
W przypadku gdy rozmieszczenie czgsteczek jest tak nierdwnomierne, ze n > %N

(lubn « %N ), odpowiada matej liczbie konfiguracji (konfiguracja nieprzypadkowa,
uporzadkowana). Natomiast gdy rozmieszczenie czasteczek jest réwnomierne,
ze n =& N —n, odpowiada duzej liczbie konfiguracji (konfiguracja przypadkowa,
nieuporzgdkowana).

Zakladane réwne prawdopodobienstwa mikrostanéw izolowanego ukladu sa da-
nymi, z ktérych wylicza si¢ prawdopodobienstwo makrostanu. Jest ono proporcjo-
nalne do liczby mikrostanéw zawartych w makrostanie. Boltzmann nazywat liczbe
mikrostanow, ktdre skladajg si¢ na makrostan, wielokrotnoscia.

Prawdopodobienstwo P(n) makrostanu z n rozrdznialnymi czgsteczkami w le-
wej komorze i N — n czasteczkami w prawej komorze jest zdefiniowane jako:

P(n)=G)N ak =(1)NC(n) (1.8)

n!(N—n)! 2

gdzie wspotczynnik dwumianowy C(n) = L_'N)' jest wielokrotnoscig (0 danego

n!(n
makrostanu, a (1/2)" jest prawdopodobieristwem mikrostanu.

Entropia statystyczna musi by¢ oparta na wlasciwosciach i prawach termodyna-
miki. Zgodnie z drugim prawem termodynamiki dla nieodwracalnych proceséw en-
tropia makrostanu izolowanego systemu wzrasta z wartosci poczgtkowej S,, do war-
tosci koncowej Sp > S,. W tym samym czasie liczba dostgpnych mikrostanéw
w izolowanym systemie wzrasta z wartosci poczatkowej (), do wartosci konicowej
Q. > Qp. Zalezno$¢ pomiedzy zmiang entropii S izolowanego systemu i zmiang jego
wielokrotnosci () sugeruje, ze entropia statystyczna makrostanu jest ciggle rosnaca,
monotoniczng funkcjg S(Q).

Entropia Boltzmanna zostata zdefiniowana jako [14]:

S=k1lnQ (1.9)
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gdzie k oznacza stalg Boltzmanna. Logarytm jest stosowany we wzorze 1.9, poniewaz
rézne makrostany odpowiadaja zestawom bardzo réznych wielko$ci w przestrzeni
fazowej, z ktorych najwigksza (zdecydowanie) nalezy do stanu réwnowagi.

System majacy dwa rézne makrostany, stan poczatkowy systemu oznaczany
przez p i stan koncowy systemu oznaczany przez k, ma odpowiednio entropig:

5(Q,) =khnQ, (1.10)
S(Q) = kInQ, (1.11)

a ich réznica:
S(u) — S(Q,) = kIn (g—’;) (1.12)

opisuje wzrost entropii izolowanego systemu w trakcie nieodwracalnych zmian.

Boltzmann wiedzial, jak dyskretyzowa¢ przestrzen w taki sposob, aby konstruo-
waé dowolne mikrostany, ktére nazywamy klasycznymi mikrostanami. Zastosowatl
zasadniczy postulat do tych dowolnie skonstruowanych klasycznych mikrostanéw,
twierdzac, ze S o« In (. Wykorzystana przez niego metoda dyskretyzacji przestrzeni
tazowej pozwolita okresli¢ klasyczne wersje statystycznych entropii, z ktérych mozna
wyprowadzi¢ réwnania stanu. Oczywiscie uzycie S = klog() zamiast réwnania
Boltzmanna S « [n() zapewnia, Ze entropia jest zawsze funkcja addytywng zmien-
nych stanu. W przypadku gdy chcemy zwolni¢ barier¢ pomiedzy dwiema czesciami
pudetka, poszczegdlne czasteczki rozprzestrzenia sie po calej dostepnej objetosci.
Woéwczas liczba mikrostanéw dostepnych dla pojedynczej czasteczki zwigksza sig
w trakcie procesu dwukrotnie, a liczba mikrostanéw dostepnych dla dwoch rozréz-
nialnych czastek wzrasta czterokrotnie (2x2). Uogoélniajac, podczas procesu wielo-
krotno$¢ uktadu przy N — czastkach wzrasta o 2V. W zwiazku z tym stosunek kon-
cowej wielokrotno$ci makrostanu do poczatkowej wynosi:

— =N (1.13)

entropia jest za$ zwiekszana o:

Qg

AS =S, — S, = kln(Q)=Nkln2

p

Widag, ze kazda czastka wnosi kin2 do przyrostu entropii.

Ludwig Boltzmann zasugerowal, ze istnieje relacja pomiedzy entropia S izolo-
wanego systemu ijego wielokrotnoscia makrostanéw (), natomiast James Clerk
Maxwell (1831-1879) jako pierwszy stwierdzil, ze entropia jest pojeciem probabili-
stycznym. Schemat demona Maxwella sugeruje szersza interpretacje wzglednej
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entropii, zgodnie z ktdrg wielokrotnos¢ jest wielkosciag makrostanéw chwilowych,
gdy uklad ewoluuje od poczatkowego stanu o niskiej entropii do stanu réwnowagi.

System zawsze ma stan w kazdej chwili jego ewolucji, a S(Q) = S(Qy) + kIn (Qﬁ)
0

jest entropig chwilowa uktadu, niekoniecznie w stanie rownowagi, wzgledem entro-
pii uktadu S(Q) w stanie odniesienia. Ogdlnie ewolucja izolowanego uktadu mowi
o zwigkszaniu entropii. Z kolei wedlug Maxwella moga wystepowac niewielkie fluk-
tuacje w trakcie réznych stanéw ukladu makroskopowego.

To byt ogromny krok naprzéd w rozwoju termodynamiki statystycznej czy tez
mechaniki statystycznej. Na podstawie powyzszej formuty Gibbs (1839-1903) roz-
wingl molekularng teorie materii.
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2. Elementy teorii informac;ji
| entropia w matematyce

Rozwdj informatyki spowodowal, ze wlasciwie nie ma juz dziedziny medycyny funk-
cjonujacej bez komputeréw. Informatyka, ktora z definicji jest dyscypling naukowa
zajmujaca si¢ operowaniem informacja, tj. budowaniem narzedzi do jej przedstawia-
nia, gromadzenia, porzadkowania, przechowywania, przekazywania oraz przetwa-
rzania, objela swoim zasiegiem szeroko rozumiang diagnostyke medyczna. Do na-
rzedzi informatycznych mozna zaliczy¢ medyczne bazy danych, sieci komputerowe,
medyczne systemy informacyjne czy tez medyczne systemy informatyczne. W tym
kontekscie mozna méwi¢ o rewolucji informacyjnej, gdyz informacja, z ktdra zwia-
zane sg bezposrednio wiedza oraz rozwdj technik komputerowych, stata si¢ podstawa
funkcjonowania techniki i medycyny.

Dzigki informacji mozliwe sg poszukiwanie coraz lepszych rozwigzan technicz-
nych irozwéj medycznej wiedzy informatycznej. Na rynku dostepnych jest wiele
rozwigzan wspierajacych medycyne: aplikacje medyczne wspomagajace diagnostyke
medyczna, bazy danych medycznych, medyczne systemy informatyczne oparte takze
na sieciach komputerowych wspierajacych procesy gromadzenia i wymiany infor-
macji (systemy PACS), urzadzenia zapisu danych medycznych (sygnaléw i obra-
z6w). Poszukuje si¢ jednak rowniez metod, ktére informacje zawartag w danych me-
dycznych bedg analizowaly w celu rozbudowy wiedzy medycznej o procesy generu-
jace te informacje. Podjeto wiec probe jej wykorzystania w analizie sygnaldéw i obra-
z6w medycznych, dzigki czemu latwiej mozna wyselekcjonowac istotne parametry
opisujace dany proces powodujacy okreslone zachowanie.

Pojecie informacji [fac. informatio ‘wyobrazenie’, ‘wyjasnienie’, ‘zawiadomie-
nie’] w potocznym znaczeniu odnosi si¢ do ,tego, co powiedziano lub napisano
o kims$ lub o czyms, takze o zakomunikowaniu czego$”, czyli oznacza sposob prze-
noszenia wiedzy o jakim$ zdarzeniu. W ciggu lat powstalo wiele definicji i teorii
wyjasniajacych istote informacji.
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2.1. Entropia Shannona

W teorii informacji entropia zmiennej losowej dyskretnej X o warto$ciach
X1, X2, -, Xn irozkladzie prawdopodobienstwa {p(x;),p(x3), ..., p(xn)} (prawdo-
podobienstwa {p(x;)} spetnia warunek 0 < p(x;) <1, X7, p(x;) = 1) nazywany
funkcjonalem Boltzmanna-Gibbsa-Shannona (BGS):

HS = Hs(p(xl): p(xz): "'lp(xn)) =

1
= kXizap(x) In (m) = —kXizip(x) Inp(x) 2.1)

gdzie:
k to stala dodatnia utozsamiana w fizyce ze stala Boltzmanna kg, w teorii infor-

macjik = 1.
Hs(X) - funkcja spelniajaca nastepujace warunki (aksjomaty Shannona-Khinchina)

[15-17]:

P1. Funkcja Hg(X) powinna by¢ ciagla wzgledem wszystkich zmiennych

dla kazdego n.

P2. Jezeli wszystkie n zdarzenia zmiennej losowej X s3 jednakowo prawdo-
podobne, to funkcja Hg %,%, e %S ro$nie monotonicznie wraz ze
wzrostem n.

P3. Funkcja Hs(p(x1), p(x3), ..., p(x,)) powinna by¢ symetryczna, czyli:

HS(OI p(xl)' p(xz): ---:P(xn)) =
= HS(p(xl)t p(xz): "'lp(xi)l 0, p(xi+1); '--lp(xn)) =
= Hs(p(x1), p(22), ., P(61), P(Xi41), ., P () (2.2)

P4. Funkcja Hg(p(x1),p(x2), ..., p(xy,)) powinna by¢ koherentna (addy-
tywna), czyli dla kazdego n, m

HS(p(xll)l P(xlz): "'rp(xlm)r P(x21): P(xzz): '"lp(me)' P(xnl)' p(an)l '"'p(xnm))
= HS(p(xl)J p(XZ)I 'p(xn)) +

n ] p(xi1) p(Kiz) p(Xim)
20 P Hs (p(xz-) "ol p(xi-)) 2:3)
p(x.) = X7 p(xy;) (2.4)

Teoria informacji i pojecie entropii pozwalaja w sposéb matematyczny okresli¢
informacje zawarta w szeregu. Informacja, ktdra jest niezalezna od wiedzy odbiorcy,
jest okreslana poprzez funkcje prawdopodobienstwa kazdego z symboli. Wynik eks-
perymentu zawiera ilo§¢ informacji H(p) lub - inaczej méwigc - H(p) jest miarg
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niepewnosci co do zajscia konkretnego zdarzenia przed jego obserwacjg. Entropia
zalezy od wielko$ci losowosci reprezentowanej przez prawdopodobienstwo p, gdzie

przyp = 1/ 2 osigga wartos¢ maksymalng 1. Zgodnie z definicja Shannona zdarzenia
o wysokim lub niskim prawdopodobienstwie nie majg wiekszego wpltywu na wartos¢
srodka.

Rozszerzmy pojecie entropii na wiecej niz jedng zmienng losowa, aby zdefinio-
wa¢ terminy uzywane w kolejnych rozdziatach.

Jesli {p(x11), ..., p(Xnm)} 0znaczymy jako taczny rozktad prawdopodobienstwa
zmiennych losowych X iY o rozkladach brzegowych {p(x;):1 <i < n} oraz
{p. =2 p(v; j): 1 < j < m}, wtedy warunek P4 przyjmie posta¢:

Hs(X,Y) = Hs(X) + Hs(Y/X) = Hs(Y) + Hs(X/Y) (2.5)

gdzie Hg(Y /X) jest entropig warunkowg zajscia zdarzenia Y pod warunkiem zajécia
zdarzenia X.

W przypadku zmiennych niezaleznych XiY , dla ktérych p(x;;) =
= p(xl-.)p(y. j), warto$¢ entropii warunkowej przyjmuje posta¢ Hg(Y /X) = Hs(Y),
entropii tacznej Hg(X,Y) = Hg(X) + Hs(Y), a funkcja Hg jest nazywana addytywng
(koherentna). Systemy o rozkladzie facznym p(xl-j) = p(xi.)p(y. j) czesto ozna-
czane sg poprzez X + Y, dotyczy to jednak stabo powigzanych systeméw X i Y.

Entropia wzgledna (ang. relative entropy), entropia krzyzowa (ang. cross-
-entropy) lub funkcja odleglosci Kullbacka-Leiblera mierza odlegtos¢ miedzy
dwiema funkcjami prawdopodobietistwa p(x;.) i p(y. j):

D(p(x)|lp(y.;)) = TK_1 p i) n(pCeu) /0 (V) (2.6)

Miara ta moze by¢ interpretowana na rézne sposoby. Odzwierciedla ona zysk
informacji wynikajacy z dodania wiedzy w p(x;,) wzgledem p(yy j) lub zysk infor-
macji, gdy dowiadujemy sie, ze rzeczywista funkcja prawdopodobienstwa wynosita
p(xy) zamiast p(yy j), jak poczatkowo sadzilismy.

Pomiedzy dwoma zmiennymi XiY mozemy okresli¢ nieliniowa zaleznos¢
zwang informacja wzajemna MI (ang. mutual information):

I(X,Y) = He(X) + Hg(Y) — Hs(X,Y) = 0 2.7)

Informacja wzajemna mierzy ilo$¢ informacji o ukladzie X przy znajomosci
ukladu Y. Jest ona symetryczna, czyli dla dwdch ukladéw XiY zachodzi zaleznos¢:

I(X,Y) =1(Y,X) (2.8)
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Informacja wzajemna jest nieujemna, a dla zmiennych niezaleznych X i Y przyj-
muje warto$¢ I(X,Y) = 0 [18].
Ogdlnie mozemy zapisaé, ze funkcja Hg przyjmuje postac:

Hs(p(x)p (1), s D)D), D)D), o, D) P (i), e
p)P3), s PP (Vi) = Hs(p(x1), ., (1)) + Hs(p(r1), e, D)) +
+(1 - a)HS(p(xl)' e p(xn)) ' HS(p(yl)J i P(Ym)) (29)

Dla a > 0 ijest nazywana a — addytywna. Réwnanie 2.9 mozemy zapisaé
w nastepujacy sposob:
Hg(X,Y) = Hs(X) + Hs(Y) + (1 — a)Hs(X)Hg(Y) (2.10)
gdzie X i Y sa zmiennymi losowymi niezaleznymi.
Stala k we wzorze na entropi¢ Boltzmanna-Gibbsa-Shannona stanowi wyboér
jednostki entropii [15]. Jezeli przyjmiemy, ze k = TogZ woweczas jednostka entropii
bedzie bit, a funkcja Hg(X) bedzie miata postaé:

Hy(X) = Hs(p(e1), p(c2), ., p(n)) = By p(x) loga o= =

= =X p(x) logz p(x;) (2.11)
gdzie Hg(X) jest nazywana entropig Shannona zmiennej losowej X i jest traktowana
jako miara niepewnosci zwigzanej z rozkladem dyskretnym o rozkladzie prawdopo-
dobienstwa {p(x,), p(x2), ..., p(xp)}.

Zalézmy, ze otrzymaliSmy rozktad w postaci histogramu. Jezeli otrzymane wy-
niki znajda si¢ w pierwszym przedziale 16-przedzialowego histogramu (rys. 4a),
wtedy p(x;) =1 (prawdopodobienstwo, ze wynik znajdzie sie w pierwszym
przedziale), natomiast p(x,) = p(x3) = =p(x16) =0 . Wowczas Hg(X) =
= — Y15 p(x;) log, p(x;) = Hgmin = 0. W takim przypadku nie mamy niepewno-
$ci, poniewaz zawsze musi wystapi¢ zdarzenie 1. Najwigksza niepewno$¢ zaobserwu-
jemy, gdy wyniki beda jednakowo prawdopodobne p(x;) = 1/16 (rys. 4b). Wtedy
Hs(X) = = £18, p(x) log; P(x;) = Hsmay = —log, (=) = 4 bity . Jakikolwiek
inny ksztalt histogramu da nam wartos¢ entropii Hg pomiedzy Hepin < Hs < Hspmax-
Im wieksza warto$¢ entropii, tym wynik bardziej niepewny, trudniejszy do przewidzenia.
Uogolniajac, entropia zmiennej X to miara oczekiwana otrzymana podczas pomiaru
tej zmiennej. W przypadku rozkladéw skokowych Hg(X) = 0, przy czym Hg(X) =
= 0 wtedy i tylko wtedy, gdy X ma rozklad jednopunktowy. Wsréd rozkladéw cia-
glych najwieksza entropie dla danej wariancji 2 ma rozklad normalny Hg(X) =

= log, /2w exp(0?). Przyjmujac Hepmax = 100%, Hgpmin = 0%, mozemy wpro-
wadzi¢ wielko$¢ %S, ktora jest pomocna przy klasyfikacji réznych zbioréw danych.
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Rys. 4. Przyktad obliczania entropii Shannona, 16-przedzialowy histogram: a) p(x;) = 1,
p(xz) = p(x3) = =p(x16) = 0,b) p(x;) = 1/16

Wreszcie, chociaz nie jest to $cisle czeécig teorii informacji, warto napisa¢ kilka
stéw o zasadzie maksymalnej entropii MEP (ang. maximum-entropy probability).
Prébuje ona przedstawic procedure szacowania nieznanego rozkladu zmiennej loso-
wej przy minimalnym zalozeniu dotyczacym podstawowej funkcji prawdopodobien-
stwa, wnioskujgc na podstawie ograniczonych i niewystarczajacych danych. Ideg
MEP jest to, ze w wielu przypadkach dostepne sg tylko do obserwowanych momen-
tow probki (np. srednia, wariancja itp.), ale nie ma samej probki. W tych okoliczno-
$ciach, jesli stawiane sg hipotezy dotyczace rozkladu zmiennej losowej lub procesu
generowania tej proby, wnioski moga by¢ bledne. Zasada maksymalnej entropii wy-
korzystuje jedynie dostepne informacje (wprowadzajac je jako ograniczenie w zada-
niu optymalizacyjnym) i dlatego jest najlepszym oszacowaniem, jakie mozemy uzy-
ska¢ bez wigkszej wiedzy o zmiennej. Jaynes rozwinal formalizm MEP oparty
na funkcji entropii Shannona [19, 20], a jego idee na temat prawdopodobienstwa
i wnioskowania mialy ogromne znaczenie w rozwoju teorii informacji. Doprowa-
dzily go do przedstawienia zasady maksymalnej entropii jako najlepszego sposobu
okreslania prawdopodobienstw a priori, poniewaz wykorzystuje ona tylko znane in-
formacje, a nieistotne szczegéty sg eliminowane przez usrednianie po nich. Zrozu-
mienie entropii jako narzedzia wnioskowania odbywa si¢ poprzez zalozenie, ze jest
to proces aktualizacji prawdopodobienstw z gory, gdy otrzymujemy nowe informa-
cje. W tym sensie entropia jest $cisle zwigzana z twierdzeniem Bayesa i jest tylko na-
rzedziem matematycznym.
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Podsumowujac, mozemy stwierdzi¢, Ze entropia Shannona ma szereg istotnych

wlasnosci [21, 22]:

e przyjmuje warto$ci nieujemne,

e przyjmuje warto$¢ zero, gdy jedna z wartosci {xy, X5, ..., X, } dyskretnej zmien-
nej losowej X zachodzi z prawdopodobienstwem réwnym jednosci, pozostale
prawdopodobienstwa przyjmujg warto$¢ zero,

e przyjmuje warto$¢ maksymalng, gdy wszystkie prawdopodobienistwa sa sobie
réwne,

o jest wklesta,

e spelnia wlasnos¢ addytywnosci dla pary dyskretnych zmiennych losowych nie-
zaleznych X i Y.

Entropia BGS byla uogdlniana jako miara w systemach dynamicznych (entro-
pia Kolmogorowa-Sinaia [8]), w teorii informacji (entropia Rényiego [23]) i w fizyce
statystycznej (entropia Tsallisa [24]). Dwie uogdlnione postacie entropii zostang sze-
rzej przedstawione w nastepnych podrozdziatach.

2.2. Entropia Tsallisa

Entropia Tsallisa jest pierwsza nielogarytmiczng postacia entropii okreslang miarg
entropii a. Zostala zaproponowana w 1970 r. w pracach Havrdy i Charvata [24]
oraz Dardczyego [25]. Niezaleznie od tego w 1988 r. Tsallis wprowadzit pojecie
entropii a przy okazji tzw. termodynamiki nieekstensywnej.

Entropia Tsallisa jest uogdlnieniem entropii Boltzmanna-Gibbsa-Shannona.
Wykorzystajmy definicje @ — logarytmu, dla a € R i warto$ci x > 0 otrzymamy:

xl-a_q (2.12)

Inxdlaa =1
Ingx ={
w pp.

1-a

Jezeli zastagpimy logarytm w definicji entropii In,x, wtedy otrzymamy entropie
Tsallisa:

Hr(p(x1), p(x2), o, p(x0)) =
= N1 () Ine(1/p(x) = 1=, (Bly p(x)® — 1) (2.13)

Entropia typu a dyskretnej zmiennej losowej X o rozkladzie prawdopodobien-

stwa {p(x1), p(x2), ..., p(x,)} spelnia nastepujace wlasnosci [21]:

e przyjmuje wartosci nieujemne dla kazdego a € (0,1) U (1, +0),

e przyjmuje warto$¢ zero, gdy jedna z wartosci {xy, X5, ..., X, } dyskretnej zmien-
nej losowej X zachodzi z prawdopodobienstwem réwnym jednosci, pozostale
prawdopodobienstwa przyjmujg warto$¢ zero,

32



e przyjmuje warto$¢ maksymalng, gdy wszystkie prawdopodobienstwa sg sobie
réowne,

o jest wklesta dla kazdego a € (0,1) U (1, 4+0),

o jezeli a; < ay, zachodzi relacja Hrq, (X) > Hrg,(X) dla kazdego a € (0,1) U
(1, +00),

e granicg entropii Tsallisa Hy dla @ — 1 jest iloczyn entropii Shannona Hg i In 2

Hrqo1 (X) = lim (S, p(x)® — 1) =
=—-m2Y" p(x;)logp(x;) = In2Hs(X) (2.14)

e spelnia wlasno$¢ pseudoaddytywnosci dla pary dyskretnych zmiennych loso-
wych niezaleznych X i Y

Hr(X,Y) = Hp(X) + Hp(Y) + (1 — a)Hr (X)Hr (Y). (2.15)
Rysunek 5 przedstawia wykres entropii Tsallisa zmiennej losowej o rozktadzie

{p,(1 —p)} dla roznych wartoéci parametru a. Hr osigga warto$¢ najwieksza
dla zmiennej losowej o rozktadzie prawdopodobienstwa {p, (1 — p)} dlap = 0,5.

1,0

o
0,0 0,2 04 06 0,8 1,0
p(x)
0,1 02 03 0,4 05 06 —0,7
0,8 09 2 5 10 100 —— 1000

Rys. 5. Wykres entropii Tsallisa zmiennej losowej o rozktadzie {p, (1 — p)} dla réznych war-
to$ci parametru o
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Entropia Tsallisa jest funkcja stopnia a, jej wartos¢ maleje wraz ze wzrostem
a € (0,1) U (1, +o0). Osiaga warto$¢ najwiekszg dla rownomiernego prawdopodo-
bienistwa, czyli gdy p(x1) = p(x3) = -+ = p(x,,). Jej warto$¢ roénie wraz ze wzro-
stem wartosci n dla danego stopnia a (rys. 6).

30
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Rys. 6. Entropia Tsallisa w stosunku do parametru n

2.3. Entropia Rényiego

Uogolnieniem entropii Boltzmanna-Gibbsa-Shannona byla réwniez entropia Rény-
iego wprowadzona przez wegierskiego matematyka. Jej charakterystyka nie jest tak
prosta jak w przypadku entropii Tsallisa, ale znalazta wiele interesujacych zastoso-
wan w wyszukiwaniu losowym [26], teorii informacji: kodowaniu [27], kryptogra-
fii [28], analizie szeregdw czasowych [29-31] czy klasyfikacji [32-34]. Korzystajac
z definicji, entropia BGS zmiennej losowej X o rozkladzie prawdopodobienstwa
{p(x1), p(x3), ..., p(x)]} jest liniowa $rednig arytmetyczng ($rednia Kotmogorowa-
Nagumo) funkeji informagji:

I(p(xy)) = ln— 1<i<n (2.16)

lub warto$cia oczekiwang zmiennej losowej In — (X)

Hs(p(r1),p(2), s D)) = Ty |In =25 = iy p(DI(p (D)  (217)
W teorii warto$¢ oczekiwana moze by¢ zdefiniowana jako:
EpolX] = o7 [E p(x) e (x:)] (2.18)

gdzie:
¢ - funkcja odwracalna,
X1, X2, «., X — Wartosci zmiennej losowej X.
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Zastosujmy definicje wartosci oczekiwanej z In ﬁ, wtedy otrzymamy:

Bpp [In=5] = 07 i DO U G )] 2.19)

Uwzgledniajac warunek addytywnosci sredniej Kotmogorowa-Nagumo dla nie-
zaleznych zmiennych losowych, wtedy ¢ (x) przyjmuje postac:

o(x) = ¢yx lub @(x) = ¢, (1-* (2.20)

gdzie ¢y, ¢, s dodatnimi stalymiiq > 0, g # 1. Podstawiajac za c; = e, otrzymu-
jemy definicje entropi BGS, a za ¢, = e definicje entropii Rényiego stopnia a:

1
HR(p(xl)» p(xZ)l ---:p(xn)) = Eln(2?=1 p(xl)a) (221)
12
1,0
08
H, 0,6
04
0,2
0 / \
o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
plx)
0,1 0,2 03 04 05 0,6 0,7
—08 09 —2 ——5 10 ——100 1000

Rys. 7. Wykres entropii Rényiego zmiennej losowej o rozkladzie {p, (1 — p)} dla réznych
wartosci parametru a

Entropia Rényiego dyskretnej zmiennej losowej X o rozkladzie prawdopodo-

bienstwa {p(x1), p(x3), ..., p(x,)} spelnia nastepujace whasnosci [21]:

e przyjmuje wartosci nieujemne dla kazdego a € (0,1) U (1, +0),

e przyjmuje warto$¢ zero, gdy jedna z wartosci {xy, X5, ..., X, } dyskretnej zmien-
nej losowej X zachodzi z prawdopodobienstwem réwnym jednosci, pozostale
prawdopodobienstwa przyjmuja warto$c¢ zero,

e przyjmuje warto$¢ maksymalng, gdy wszystkie prawdopodobienstwa sg sobie
réwne,

o jest wklesta dla kazdego a € (0,1),

o jest wklesta lub wypukla dla a € (1, ),
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e spelnia wlasnos¢ addytywnosci dla dyskretnych zmiennych losowych niezalez-
nych,

o jezeliO < ay < 1oraz a, > 1, zachodzi relacja pomiedzy entropia Shannona Hg
a entropig Rényiego Hg Hgg, (X) = Hg(X) = Hgq, (X),

e granicg entropii Rényiego Hy dla @ — 1 jest entropia Shannona Hg:

1
(l;_rga logQQiep(x)%) = =X p(x;) log p(x;) (2.22)
e relacje pomiedzy entropig Rényiego a Tsallisa s3 nastepujace:
1 -
HT = E 6’(1 @HR _ 1) (223)
Hg = ——In(1 + (1 — a)Hy) (2.24)

Rysunek 7 przedstawia wykres entropii Rényiego zmiennej losowej o rozktadzie
{p,(1 —p)} dla réznych wartosci parametru a. Hr osigga warto$¢ najwieksza
dla zmiennej losowej o rozktadzie prawdopodobienstwa {p, (1 — p)} dlap = 0,5.
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3. Dynamika nieliniowa I entropia

W poprzednim rozdziale entropia zostala zdefiniowana jako miara do kwantyfikacji
informacji, ktdra jest niewatpliwie wazna, niezaleznie od procesu ja generujacego.
Ogolnie procesy dzieli sie na stochastyczne i deterministyczne. Te pierwsze mozna
traktowa¢ jako nastepstwo zmiennych losowych o znanych statystykach powigza-
nych ze sobg regulg ewolucji reprezentujacy system, ktory ewoluuje w czasie. Nato-
miast proces deterministyczny jest uktadem, w ktérym nie ma losowosci w okresla-
niu kolejnych stanéw ukfadu. Teoria chaosu bada systemy deterministyczne w sytu-
acjach, gdy jest znany stan poczatkowy systemu, gdyz wtedy mozna przewidziec jego
kazdy przyszty stan. Ocena losowosci szeregu danych pozwala scharakteryzowaé
proces jako stochastyczny albo deterministyczny, a doktadniej — do jakiego stopnia
dane zachowuja si¢ stochastycznie i naile istnieje wnich determinizm. Jesli
nie ma podstawowego procesu deterministycznego podczas analizy okreslonej serii
danych, bedzie to oznacza¢ weryfikacje hipotezy, ze dane sg losowe. Jesli jednak ist-
nieja cykle, trendy i wzorce, to serie danych nie bytyby calkowicie losowe. Konieczne
bedzie jednoznaczne oszacowanie zaréwno calkowicie losowej sytuacji, jak i réznych
stopni losowosci. W szczegolnym przypadku proceséw stochastycznych nie doko-
nuje si¢ pomiaru catkowitej entropii, ale entropii procesu, tj. jak zmienia si¢ entropia
szeregu w czasie. Jesli analizujemy seri¢ danych, naszym zadaniem bedzie zmierzenie
przyrostu informacji, ktérg uzyskujemy, gdy znana jest nowa wartos¢. Miara ta jest
okre$lona przez wspolczynnik entropii procesu stochastycznego {X;}, gdzie x € K,
K jest alfabetem (przy zalozeniu, ze istnieje granica):

H(X) = lim %H(Xl,XZ, o Xp) (3.1)
Wielkos$¢ H (X) jest miarg entropii na symbol zmiennej X;, mierzy gesto$¢ cza-

sowa informacji procesu stochastycznego. Wielkos¢ warunkowa mozna zdefinio-
wac jako:

% . 1
H (X) = ,Il,l’_)rg');H(XTle—erT—Zl '-'1X1) (32)

Dla calkowicie stochastycznie niezaleznych iréwno rozlozonych zmiennych
procesu zachodzi relacja H(N) = H*(N), tj. wspolczynnik entropii, ktory jest
réwny entropii kazdego elementu procesu. Wskaznik entropii mierzy, w jakim stop-
niu proces jest stochastyczny, i okresla losowos¢ szeregu [18].
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Pojecie matematyczne entropii ma swoje zrédlo w teorii informacji [35]. Dziat
teorii informacji, w ktérym analizuje si¢ losowo$¢, znany jest jako algorytmiczna teo-
ria informacji ibada zlozonos¢ w szeregu danych poprzez analize jego entropii.
Definicja ztozonosci Kolmogorowa pozwala mierzy¢ losowos¢, niezaleznie od wia-
$ciwosci fizycznych. Lancuch jest losowy, jesli jego zlozono$¢ Kotmogorowa jest
co najmniej dtugoscia tanicucha. Definicja ztozono$ci odnosi si¢ do dltugosci najkrot-
szego stowa. Wskaznik entropii nie ogranicza si¢ tylko do proceséw stochastycznych.
Mozliwe jest opisanie podobienstwa miedzy réznymi systemami dynamicznymi
w ten sam sposob. Sinai [9] wprowadzit pojecie entropii dla uktadéw dynamicznych,
ktdre jest znane jako entropia Kolmogorowa-Sinaia (K-S). Szczegdlnym typem
ukladéw, gdzie sie ja wykorzystuje, sg uklady chaotyczne/dynamiczne. Powigzane sg
one z chaosem deterministycznym, najczesciej opisane za pomoca nieliniowych
réwnan rézniczkowych i réznicowych, wykazuja duza wrazliwos¢ rozwigzan na do-
wolnie male zaburzenia parametréw poczatkowych.

3.1. Entropia Kotmogorowa

Zaréwno w ukladach stochastycznych, jak i deterministycznych entropia zwigzana
jest z losowoscig ukladu. Szczegdlnym typem ukladéw wykorzystujacych entropie
K-S jest ukfad chaotyczny, w ktérym entropia jest miarg mieszania si¢ jego stanow.
Jego najmniejsza niedoktadno$¢ jest z czasem wzmacniana, dla uktadéw doktadnych
za$ wartosci s3 zachowane. Aby przeanalizowac¢ tego typu uklady, nalezy wzia¢ pod
uwage wszystkie stany ukladu dynamicznego, definiujac przestrzen fazowa. W tym
celu stosuje si¢ dyskretyzacje, czyli podzial na skonczong ilos¢ komorek o rozmiarze
rF F - wymiarowej przestrzeni fazowej. Nastepnie rozwaza sie ewolucje zbioru
punktéw znajdujacych sie poczatkowo w jednej z komorek. Po t krokach czasowych
zlicza si¢ liczbe punktéw w kazdej z komorek. Dla odpowiednio duzej proby poczat-
kowych punktéw uzyskuje si¢ prawdopodobienstwo, ze punkt z komoérki poczatko-
wej ewoluuje w czasie T do danej komorki. Niech p(cy, ..., ¢q) bedzie tacznym praw-
dopodobienstwem, takim ze X(t = T) jest w komorce ¢y, X(t = 27) jest w komorce
C25ees X(t = dT) jest w komorce cy. Entropia K- S moze by¢ zdefiniowana jako:

1

Hgs = —limlim lim
7-5071r-0d—00 dT

261,...,Cd p(cll ---'Cd) lnp(clf ---'Cd) (33)

Entropia K- S opiera si¢ na idei, ze istotniejsze od samej wartosci entropii jest
to, jak ona zmienia si¢ w miare¢ ewolucji ukladu w czasie.

Prawdopodobienstwo tgczne wyznacza trajektorie, a charakterystyka ukladu jest
nastepujgca: dla systemoéw uporzadkowanych Hgg = 0, dla systemow losowych
Hgs — o, adla deterministycznych ukltadéw chaotycznych Hyg = const, (# 0).
Jak wida¢ w réwnaniu 3.3, obliczenia entropii K-S opieraja si¢ na dazeniu czasu
i podzialu przestrzeni do zera przy nieskonczonej liczbie punktéow. Takie
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ograniczenia sprawdzaja si¢ przy dobrze zdefiniowanych analitycznych uktadach,
ale s3 wyzwaniem dla zaszumionych i ograniczonych pomiaréw sygnaldéw reprezen-
tujacych szereg czasowy. Aby obejs¢ te ograniczenia, opracowano metody obliczania
entropii K-S sygnalu czasowego umozliwiajace pordwnanie modeli i danych ekspe-
rymentalnych. Grassberger i Procaccia [36], zamiast uzy¢ entropii Shannona, uzyli
w swoich badaniach dla szeregéw czasowych entropii Rényiego rzedu 2 (K;). Ozna-
czajac dowolng wspoélrzedng jako X, zdefiniowali miare informacji generowanej
przez ukfad chaotyczny dla danego szeregu czasowego:

1
Cya(r) = I\l}ﬁ% ilo$¢ par punktéw (n,m), dla ktérych (T 1 Xnsi — Xmail?)? < r]

(3.4)
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Rys. 8. Schemat rekonstrukeji atraktora szeregu czasowego o danym wymiarze zanurzenia
m = 3 i opdznieniu czasowym T = 1

Wielko$¢ ta jest nazwana catka korelacji i ma zasadnicze znaczenie. C4 (1) mie-
rzy z tolerancja r regularnos¢ czy tez czestotliwos¢ podobnych wzorcéw do danego
szablonu o zadanej dtugosci (ktéra bedzie pézniej znana jako m). Czyli, aby zrekon-
struowac trajektorie uktadu dynamicznego/atraktora, nie musimy $ledzi¢ ewolucji
wszystkich stopni swobody, poniewaz mozna jg zrekonstruowa¢ za pomocg d miar
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(d = F) pojedynczej wspdlrzednej (rys. 8). Zasadniczo, postepujac zgodnie z tg pro-
cedurg, mozna w prosty sposob przyblizy¢ entropie serii danych:
CAD - im Ky o (~K, (3.5)

Cas1(M)’ d>
-0

1
Kpa(r) = -log,

Formalnie calka korelacyjna w analizie szeregéw czasowych zdefiniowana jest
jako:

L1 -
C(r)=1\lll_r>£lom ?J’j=19(r—|Xl—X]| (3.6)

gdzie 8(*) jest funkcja Heaviside’a. Warto zauwazy¢, ze skonczona warto$¢ catki ko-
relacji nie implikuje podstawowego determinizmu [37].

Takens zmienit metryke euklidesowg na metryke réznicowa [38]. Wprowadzit
funkcje réznicowe miedzy dwoma wektorami. Niech u = {u(1),u(2), ..., u(N)}
bedzie szeregiem o dlugosci N, przy uzyciu nieujemnej liczby m , takiej,
ze m < N . Odlegtos¢ miedzy blokami okre§lonymi szeregami czasowymi
x(@0) ={u@®,u@+1), .., ui+m-13}iy(y) ={u@),uG+1),..,u( + m-—1)}

wyraza sie wzorem:
dlx(@, y(D] = maxy=y,. m(uli +k = 1) —u( +k -1 (3.7)

Na tej podstawie Eckmann i Ruelle zdefiniowali wielkos$¢ [39]:

1 —
O™(r) = —— X" InC (1) (3.8)

umozliwiajaca obliczenie entropii wyrazonej wzorem:

Hgg = lim lim lim [®™(r) — @™ 1 (1)] (3.9)
r—0 m—oo N>
Interpretacja tego jest taka, ze @™(r) — @™ (r) jest érednig po i logarytmu
prawdopodobienstwa, dla ktérego zachodzi warunek |u(j +m) —u(i+m)| <r
spelniony dla poprzednich wartosci [u(j + k) —u(i+ k)| <r(k=0,1,..,m—1),
czyli jest to prawdopodobienstwo warunkowe. Réwnania te umozliwiaja nowy
sposob pomiaru dynamiki ukfadu poprzez obliczenie entropii [35].
W celu zilustrowania zachowania entropii K- S wygenerowano sztuczne sygnaty
o dlugosci 1000 elementéw przedstawiajace rodzinge proceséw stochastycznych
MIX(p) ze zmiennym parametrem 0 < p < 1 sterujacym stopniem losowosci, nie-
regularnosci czy zlozonosci sygnalu wyjsciowego (rys. 9).
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Rys. 9. Sygnaly przedstawiajace rodzine proceséw stochastycznych (rozdz. 4.1.6) o dtugoséci

1000 elementow z parametrem 0 < p < 1
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Tabela 2. Wyniki K, ; wygenerowanych sztucznych sygnaléw przedstawiajacych rodzing
procesow stochastycznych MIX (p) (rozdz. 4.1.6)

p Ka
0 0,01
0,1 0,50
0,2 1,34
0,3 1,93
0,4 2,32
0,5 2,47
0,6 2,60
0,7 2,61
0,8 2,65
0,9 2,51
1 2,62

Wryniki zaprezentowane w tabeli 2 pokazuja, ze entropia K-S dla wartosci
p = 0ip = 0,1 osigga warto$¢ bliska zeru, natomiast dla p > 0,1 dazy do nieskon-
CZONoSci.

3.2. Entropia przyblizona

Steven Pincus [37] wprowadzil tzw. entropie przyblizong ApEn (ang. approximate
entropy) jako miare statystyczng regularnosci skonczonych szeregdéw czasowych za-
réwno dla systeméw stochastycznych, jak i deterministycznych. W przypadku ana-
lizy systemu deterministycznego z okreslonymi réwnaniami analitycznymi lepsze
zastosowanie ma entropia Hyyg, ktora rekonstruuje przestrzen fazowa na bazie praw-
dopodobienstw. Jesli jednak wystepuje jakis sktadnik stochastyczny, algorytm ApEn
jest przydatniejszy w stosunku do innych metod. Nie ma on by¢ aproksymacjg en-
tropii Hyg, ale statystyka regularnosci skonczonych serii danych. Pincus zdawat so-
bie sprawe, ze w wielu przypadkach bezposrednie zastosowanie entropii Hyg [36, 38]
byto niedoktadne lub nieprawidlowe, a przyczynami byly poziom szumu i ograni-
czona liczba danych.

Niech {u(1).u(2). ....u(n)} bedzie szeregiem czasowym, a {g (1), d(2), ..., a(n)}
bedzie szeregiem generowanym przez bialy szum. Woéwczas, uzywajac matematycz-
nego zapisu zpoprzedniego rozdzialu, entropia szeregu {u(1) + o(1),u(2) +
+0(2), ...,u(n) + o(n)} bedzie nieskoriczona ze wzgledu na czynnik stochastyczny.
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Miara ApEn zostala sformulowana zgodnie z t3 samg filozofig co miara entro-
pii K-S (do pomiaru zmiennosci entropii uktadu), ale zbudowano jg w celu roz-
wigzania ograniczen co do dlugosci analizowanego szeregu iwystepujacego
w nim szumu. Liczba punktéw niezbednych do prawidtowego scharakteryzowania
ukladu dynamicznego miesci si¢ w przedziale [10¢,30%], gdzie d jest wymiarem
ukladu. Dlatego do pelnego scharakteryzowania nawet niskowymiarowych syste-
moéw potrzebna jest duza ilos¢ danych.

ApEn to parametr mierzacy korelacje lub regularnos¢ w tym sensie, ze jego ni-
skie warto$ci mowig o tym, ze system jest bardzo trwaly, powtarzalny i predykcyjny,
z powtarzajacymi si¢ wzorcami w calej serii. Z kolei wysokie wartosci ApEn ozna-
czajg niezalezno$¢ miedzy danymi, malg liczbe powtarzajacych si¢ wzorcéw oraz lo-
sowos$¢. Definicja ta zbiega sie z intuicja, tzn. systemy czysto stochastyczne o bardziej
losowym prawdopodobienstwie maja wyzsza entropie, jak pokazano w poprzednich
rozdziatach.

Sposdb obliczania ApEn jest podobny do szacowania wymiaru korelacyjnego
atraktora. W systemach binarnych maksymalna warto$¢ ApEn wynosilaby log 2,
a warto$¢ nizsza od tej wskazywalaby, ze analizowany szereg zawiera powtarza-
jace sie wzorce, a zatem nie jest catkowicie losowy. Heurystycznie ApEn (podobnie
jak entropia zdefiniowana przez Eckmanna i Ruelle’a) mierzy logarytmiczne praw-
dopodobienstwo, ze pobliskie przebiegi wzorcdw pozostana bliskie w nastepnym po-
réwnaniu przyrostowym. Gléwna ideg rozwoju ApEn bylo to, ze nie jest to algo-
rytm, ktory calkowicie okresla dynamike systemu. Jest natomiast odpowiedni do kla-
syfikacji systemdw i badania ewolucji ich ztozonosci: nie jest konieczna petna rekon-
strukcja dynamiki systemu, aby go sklasyfikowa¢. Idea pracy Pincusa jest taka, ze jesli
faczne miary prawdopodobienstwa sg rézne dla zrekonstruowanej dynamiki opisu-
jacej kazdy z dwoch systemdw, to ich koncowe rozklady prawdopodobienstw
na ustalonym przedziale, podane przez prawdopodobienstwa warunkowe, sg praw-
dopodobnie rdzne. Nalezy zauwazy¢, ze prawdopodobienstwa koncowe dwdch pro-
cesdw moga by¢ réwne, podczas gdy prawdopodobienstwa laczne sg zupelnie rdzne.
Jesli jednak dwie miary majg wyraznie rézne prawdopodobienstwa koncowe, to juz
wystarczy, aby je odrézni¢. Prawdopodobienstwa te sg czg$ciowa charakterystyka
procesu, podczas gdy prawdopodobienstwo taczne jest $rednig przypisanych praw-
dopodobienstw do obszaru przestrzeni stuzacych do catkowitej rekonstrukeji dyna-
miki ukfadu. Zwykle obliczenie tych koncowych prawdopodobienstw wymaga mniej
punktéw (o rzedy wielkosci mniej) niz calkowite zrekonstruowanie procesu, ApEn
nie prébuje odtworzy¢ pelnej dynamiki, a jedynie rozrdznia ja poprawnie w sposob
statystyczny. Dzigki temu mozemy pozby¢ si¢ warunkéw m — oo ir — co. Oblicza-
jac ApEn, nalezy odpowiednio wybra¢ warto$ci m (wymiar zanurzenia) i r (para-
metr skalujacy lub filtr szumow), trzeba jednak najpierw zrozumie, jak zmiany tych
parametrow wplywaja na system.
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Rys. 10. Algorytm szacowania entropii przyblizonej

Parametrami wej$ciowymi algorytmu ApEn sa m - wymiar zanurzenia i r -

parametr skalujacy. Statystycznie jest to rownoznaczne z podzieleniem przestrzeni
stanow na komorki o szerokosci r, aby oszacowa¢é prawdopodobienstwa warunkowe
m-tego rzedu. Wplyw parametrow wejsciowych algorytmu zostanie przedstawiony
w tym rozdziale.
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Algorytm szacowania ApEn jest nastgpujacy (rys. 10):

Mamy szereg czasowy u = {u(1),u(2), ..., u(N)} sktadajacy sie z N elementéw

(prébek). Parametrami wejSciowymi sg catkowite dodatnie m, gdziem < N,

oraz dodatnia rzeczywista warto$¢ r. Zazwyczaj za m przyjmuje si¢ warto$¢ 2

lub 3, r wyznacza sie za$ z wykorzystaniem odchylenia standardowego (SD)

tego szeregu, czylir = 0,25D.

Tworzymy wektory  x(i) = {u@®),u@+1), .., ui+m-1}ixQ() =

={u(),uG+1),..,u+m-1)} (dlam = 2, para (u(i),u(j)) tworzy

punkt w przestrzeni dwuwymiarowe;j).

Obliczamy odlegto$ci pomiedzy wektorami d[x (i), x(j)]. Odleglos¢ ta moze

by¢ odlegtoscig euklidesowg albo odlegloscia postaci d[x(i),x(j)] =

=maxg=12, m(u@i+k—1) —u@+k—1)]), co czyni obliczenia szyb-

Szymi.

liczba jsN-m+1 taka,ze d[x(i),x(j)]sr
N-m+1 ’

Wartoéci C/™ s3 miarg regularnosci lub czestoéci wystepowania podobnych se-

kwencji szeregu czasowego w oknie o dtugosci m.

Obliczamy wielkos¢:

Nastepnie obliczamy warto$¢ C™(r) =

O™ (r) = ——FN n ¢ () (3.10)

Entropie przyblizong ApEn obliczamy ze wzoru:
ApEn(m,r,N) = ®"(r) — @™ (1) (3.11)
dlam > 1, ApEn(0,7,N) = —®*(r)



Whasciwosci entropii przyblizonej [35]:
Statystyka ApEn jest niezalezna od dowolnego modelu, dzigki czemu nadaje sie
do analizy serii danych bez uwzgledniania czegokolwiek poza danymi.
ApEn jest bardzo stabilna w przypadku duzych irzadko odstajacych wartosci
lub numerycznych artefaktéw. Duze odstajace wartosci to zdarzenia o niskim
prawdopodobienstwie, ktore majg niewielki wklad w ogdlng miare [37].
Warto$¢ ApEn jest nieujemna, skonczona dla proceséw stochastycznych
i dla procesow deterministycznych z szumem. Przyjmuje wartos¢ 0 dla idealnie
regularnych szeregéw (np. sinusoidy).
ApEn przyjmuje warto$¢ In2 dla calkowicie losowych szeregéw binarnych,
a ogolnie warto$¢ In k dla alfabetéw k symboli [40].
ApEn nie jest zmieniana przez skalowanie. Nie jest tez niezmienna przy prze-
ksztalceniach wspotrzednych, dlatego skala musi by¢ ustalona [37].
ApEn moze si¢ znacznie rozni¢ wzaleznosci od wyboru mir, wiec nie
jest to miara bezwzgledna. Kluczem do uzytecznosci ApEn jest to, ze jej wzgled-
no$¢ wystarcza do rozroznienia systemow. Wedlug Pincusa, biorac pod
uwage dwie serie danych AiB, gdy ApEn(m1,r1)(4) < ApEn(m1,r1)(B),
to ApEn(m2,7r2)(A) < ApEn(m2,r2)(B). Jednak w rzeczywistosci nie jest
to ogdlna cecha ApEn, niektdre pary sa w pelni zgodne, inne zas nie [41].
Nieliniowos$¢ powoduje wigksze wartosci ApEn [41].
Zdaniem Pincusa konieczne jest wyeliminowanie wszelkich trendéw przed do-
konaniem sensownych interpretacji z obliczen statystycznych [41]. Jednak za-
stosowanie ApEn z surowymi seriami danych wykazalo takze jej skutecznos¢.
ApEn moze by¢ stosowana w systemach deterministycznych i stochastycz-
nych [42].
Zaleca sie, aby warto$ci parametru m byly niskie, zazwyczaj przyjmuje siem = 2
lub 3, a r musi by¢ wystarczajaco duze, aby mie¢ wystarczajaca liczbe ciaggow
wektoréw x w odleglosci r od wigkszosci okreslonych wektoréw. Zalecane war-
tosci r mieszcza si¢ na ogdt w zakresie od 0,1 do 0,25 SD analizowanych serii
danych. ApEn(m, r) ro$nie wraz ze spadkiem parametru r jako log(2r), wyka-
zujac nieskonczong zmienno$¢ z 1, co implikuje duzg zmiennos¢ wartosci staty-
styki ApEn(m,r,N) zr.
Iloé¢ danych potrzebnych do poréwnania systeméw powinna by¢ w zakresie
od 10™ do 30™, jednak m jest zwykle malg warto$cia, dlatego nawet szereg
z niewielka liczbg danych, np. N = 100, jest odpowiedni do analizy.
Systemy ze stosunkiem sygnatu do szumu nizszym niz trzy, tj. sytuacje, w kto-
rych szum jest znaczny, podwazylyby waznos¢ obliczen ApEn.
ApEn jest bardziej uzyteczna, gdy s$rednie i SD systemdéw wykazujg niewiele
zmian wraz zewolucja systemu. Aby poréwnaé¢ roézne serie danych,
zaleca si¢ znormalizowanie tych szeregéw wzgledem ich SD przed poréwnaniem
%0 u(i)—$rednia(u)
w®="w
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o Algorytm ApEn wykorzystuje wektor danych {xi,x,,..,x7} , zamiast
uzywa¢ prawdopodobienstw zwigzanych z wystapieniem kazdego wyniku
{p1, P2, -, Pr}. ApEn ma bezposrednie zastosowanie, jesli nie wiemy ani nie
przyjmujemy jakichkolwiek zalozen na temat zbioru danych, ani nic nie wiemy
o procesie, ktory generuje wartosci.

e Algorytm ApEn wymaga réwnomiernie rozlozonych w czasie pomiardw [37].

e ApEn to podstawowa statystyka, ApEn(m,r, N) roénie asymptotycznie z N
do ApEn(m,r), a odchylenie wynika z dwoch oddzielnych Zrédel. Po pierwsze,
zlicza sie catke korelacyjng C/™ (1) wektora x (i), aby zapewnié¢, ze logarytmy po-
zostana skonczone. Jesli liczba dopasowan miedzy wzorcami jest niska, btad
moze wynosi¢ nawet 20% lub 30%. Im wieksza liczba punktéw N, tym mniejsze
odchylenie. Po drugie, wklestos¢ logarytmu implikuje btad we wszystkich staty-
stykach regularnosci. Catka korelacji C/™(r)jest szacowana z warto$ci prébki,
ale nieréwno$¢ Jensena implikuje, ze E[log(X)] < log(E[X]) [43].

e ApEn wykazuje asymptotyczng normalnos¢ [44, 45].

e SD ApEn (2; 0,150; 1000) okreslone za pomocg symulacji Monte Carlo jest
mniejsze niz 0,0055 dla duzej klasy modeli, co wskazuje, ze mate stupki bledow
ApEn zapewniajg praktyczng uzyteczno$¢ do analizy danych.

Pincus zaproponowal uzycie r w przedziale miedzy 0,1 a 0,25 SD szeregu
czasowego. Wartosci te sg najczesciej przydatne w uktadach o wolnej dynamice.
Przedzial taki moze by¢ odpowiedni w niektérych przypadkach, ale nie jest
to jednoznaczny wskaznik wyboru parametru r, wyniki mogg si¢ zmieniaé¢ w za-
leznosci od wyboru. Powstaje wiec pytanie, jaka warto$¢ r nalezy wybra¢ do po-
réwnania serii danych, w ktérych nie ma wzglednej spojnosci, poniewaz nieod-
powiedni wybdr moze prowadzi¢ do blednej oceny zlozonosci serii danych.
Dwie serie s3 calkowicie zgodne, jesli ApEn(m1,7r1)(A) < ApEn(m1,r1)(B),
to ApEn(m2,12)(A) < ApEn(m2,r2)(B) dla dowolnego r2 > r1. Zalecana
przez Pincusa wartos$¢ r sprawdza si¢ dla powolnych dynamicznych serii, takich
jak tetno czy interwaly RR (odstepy pomiedzy dwoma kolejnymi zalamkami R)
w zapisie sygnatu elektrokardiograficznego (EKG), ale nie zawsze jest odpowied-
nia dla szybkich dynamik, takich jak sygnaly elektroencefalograficzne (EEG).
Weczesniejsze badania sugerowaly, ze uzycie wartosci r zwracajacej maksymalng
warto$¢ ApEn (MaxApEn) kwantyfikuje najwigkszg réznice informacji miedzy
odcinkami o dlugo$ci mim + 1, a zatem wybor rmax pozwala na uzyskanie
wiekszej zlozonosci sygnatu niz przy innych wartosciach r [46]. Symulacje i ba-
dania z rzeczywistymi danymi klinicznymi potwierdzily te wyniki [47]. Nalezy
zauwazy¢, ze warto$¢ r, dla ktérej osiggana jest maksymalna wartos¢ ApEn,
ro$nie wraz ze zmniejszaniem sie¢ dtugosci danych, a zatem moze si¢ nie miescic
w zalecanym zakresie. Ostatnio zaproponowano automatyczng metode wyzna-
czania wartoéci rmax [48].
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Tabela 3 zawiera wyniki uzyskane dla sygnalu reprezentujacego periodyczny de-
terministyczny proces opisany (MI1X) w podrozdziale 4.1.6. Obliczenia przeprowa-
dzono dla réznych wartoséci parametru p €< 0,1 > z krokiem 0,1, réznych wymia-
réw zanurzenia m = 2,3 oraz dla zmiennej wartosci r €< 0,1; 0,25 > z krokiem
0,05. Z obliczen wynika, ze dla sygnaléw periodycznych, czyli przy p = 0, wartosci
ApEn = 0 przy m = 3 ir dowolne. Natomiast przy m = 2, jezeli zostanie niewla-
$ciwie dobrana warto$¢ parametru r, np. r = 0,2, ApEn uzyskuje wartodci rézne
od 0. Wraz z dodaniem szumu do sygnatu nastepuje wzrost wartosci ApEn.

Tabela 3. Wyniki entropii przyblizonej sygnatu reprezentujacego periodyczny determini-
styczny proces (MIX)

parametry | m=2 m=3
r=01|r=015|r=02 | r=025|r=0,1 | r=0,15| r=0,2 | r=0,25

p
0 0,23 0,23
0,1 0,62 0,36 0,23 0,18 0,54 0,26
0,2 1,22 1,01 0,83 0,68 0,72 0,80 0,68 0,54
03 1,49 1,43 1,24 1,10 0,56 0,93 0,96 0,88
0,4 1,59 1,60 1,48 1,32 0,43 0,88 1,11 1,09
0,5 1,59 1,66 1,57 1,41 0,43 0,92 1,16 1,21
0,6 1,63 1,72 1,62 1,49 0,34 0,84 1,16 1,24
0,7 1,56 1,75 1,68 1,54 0,33 0,75 1,12 1,28
0,8 1,56 1,78 1,74 1,60 0,27 0,71 1,08 1,28
0,9 1,48 1,77 1,74 1,64 0,24 0,61 1,01 1,21
1 1,46 1,78 1,78 1,70 0,16 0,51 0,88 1,15

Dla réznych wartosci parametru p €< 0,1 > z krokiem 0,1, réznych wymiaréw zanurzeniam = 2,3
oraz dla zmiennej wartosci r €< 0,1; 0,25 > z krokiem 0,05.

W celu zilustrowania zachowania sie entropii przyblizonej dla réznych typéw
sygnaléw opisanych w podrozdziale 4.1 przeprowadzono jej obliczenia, ktérych
wyniki znajdujg sie na rysunkach 111 12. ApEn zostala obliczona w oknie o dtugosci
1000, przesuwanym o krok 200 prébek, przy parametrach wymiaru zanurzenia
m = 2,3 i dla zmiennej wartosci r €< 0,1; 0,25 > z krokiem 0,05.
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Rys. 11. Entropia przyblizona obliczona dla sygnaléw o réznych wilasciwosciach, sztucznie
wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dtugosci 1000 elementéw dla wy-
miaru zanurzenia m = 2 i dla zmiennej wartoéci r €< 0,1; 0,25 > z krokiem 0,05
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Rys. 12. Entropia przyblizona obliczona dla sygnaléw o réznych wilasciwosciach, sztucznie
wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dtugosci 1000 elementéw dla wy-
miaru zanurzenia m = 3 i dla zmiennej warto$ci r €< 0,1; 0,25 > z krokiem 0,05

Zachowanie entropii przyblizonej jest podobne zaréwno dla wymiaru zanurze-
niam = 2, jakim = 3, jednak w tym drugim przypadku wystepuja wieksze od-
chylenia w wynikach, aotrzymane warto$ci s3 mniej stabilne w poréwnaniu
zm = 2, dlaréznych wartoéci parametru r. Wyraznie wida¢, ze dla m = 3 sasiedz-
two punktow branych pod uwage musi by¢ wieksze od 0,1 (r > 0,1). ApEn wzrasta
wraz ze wzrostem czestotliwosci funkeji sinus, a modulacja amplitudy sygnatu
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nie powoduje wzrostu ApEn, co mozna zaobserwowac dla sygnalow chirp ze stala
i zmienng amplituda. Dodajac szum do quasi-okresowego sygnalu, mozna zauwa-
zy¢, ze ApEn jest wrazliwa na zmiany mocy szumu addytywnego, przyjmuje coraz
wieksze wartosci az do osiggniecia nasycenia. Szeroko$¢ pasma szumu ma wplyw
na zachowanie sie entropii przyblizonej. Przy wartosciach r > 0,1 obserwuje si¢
stopniowo rosnacg sinusoide reprezentujacg zmiane tej szerokosci. Zawartos¢ wid-
mowa szumu kolorowego nie wptywa na wartos¢ ApEn, pozostaje ona na wysokim
poziomie powyzej 1,5. Obserwowane s3 natomiast zmiany entropii przyblizone;j
wraz ze zmiang sygnalu ze stochastycznego na deterministyczny/periodyczny. Sy-
gnal stochastyczny osigga maksymalne wartosci zblizone do wartosci 2,0, nato-
miast deterministyczny w granicach 0,5.

Rysunek 13 przedstawia zachowanie statystyczne oraz wptyw dtugosci danych
dla entropii przyblizonej obliczonej w 10 skalach (entropia wieloskalowa opisana
zostala w podrozdziale 3.9) 50 niezaleznych szeregdw prdébek reprezentujacych
bialy i rézowy szum. Wyzsza warto$¢ otrzymano dla szumu bialego (skala = 1).
Jego ApEn maleje monotonicznie wraz ze wzrostem wspolczynnika skali czasu,
natomiast krzywa ApEn szumu rézowego maleje nieznacznie we wszystkich ska-
lach czasu. Dodatkowo mozna zauwazy¢, ze wraz ze wzrostem diugosci analizowa-
nych szeregéw maleja SD ApEn. Miara staje sie stabilniejsza, jednak duzy wpltyw
na otrzymane wyniki entropii przyblizonej ma dlugo$¢ analizowanych danych.
ApEn jest zalezna od diugosci sygnatow.

25 Szum bialy 25 Szum rozowy SR
rozmiar | rozmiar
- | #256 | 256
200 ct024 | 20 - 1024
= = * 4096 | - = ® 4096
= 1,5 = = g = 1 ,5 = = = E p
| = *r x ) x oz 3 3
z * oz frog
10 = 1,0 | I
L : 1 I I
05 LI 1 05 |
U 0 ...... — - —
1T 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1T 2 3 4 5 6 7 8 9 10
skalas skala s

Rys. 13. Entropia przyblizona obliczona w 10 skalach (entropia wieloskalowa opisana
w podrozdziale 3.9) dla sygnaléw o dlugosciach 256, 1024, 4096 probek reprezentujacych
bialy i r6zowy szum

Wielu autoréw podkresla przydatnos¢ ApEn do opisu zaréwno deterministycz-
nych, jak i stochastycznych sygnalow. ApEn moze rozrézni¢ rézne wersje danego
stochastycznego procesu, czego nie potrafimy zrobi¢ za pomoca entropii
(klasycznej) [41]. Entropia przyblizona ma wiele zastosowan, m.in. w ginekologii —
analiza sygnalow elektromiograficznych (EMG) macicy w wykrywaniu wystgpienia
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porodu [49, 50], neurologii — analiza sygnaléw EEG [51, 52] oraz kardiologii — ana-
liza sygnatow EKG [53-55].

3.2.1. Entropia przyblizona wzajemna

Mozliwe jest badanie stopnia korelacji dwdch szeregéw poprzez analiz¢ wzorcéw
jednej serii w danych z drugiej serii. Ten pomyst jest znany jako cross — ApEn,
miara synchronizacji miedzy dwoma réznymi szeregami czasowymi. Koncepcyjnie
sformulowanie to jest bardzo podobne do ApEn, z t3 szczegdlng cechg, ze teraz po-
réwnujemy bloki szeregu z blokami innych szeregdw, zamiast robi¢ to z tym samym
szeregiem (rys. 14). Mala liczba koincydencji implikuje wysoka warto$¢ cross —
ApEn, co wskazuje na brak synchronizacji. Jesli wartos¢ cross — ApEn jest niska,
to te dwie serie s3 bardziej podobne. Idea cross — ApEn polega na tym, ze nie jest
konieczne modelowanie systemu w celu jego rozréznienia.

Niech u = {u(1),u(2), ...,u(N)}iv = {v(1),v(2),..,v(N)} bedg szeregami
o dlugosci N. Majac wartos¢ m, definiujemy blokix € uiy € v takie, ze x(i) =
= (u@®,ul + 1),..,u@@ + m—1)) oraz y (@) = (v@),v(i+1),...v@i+m-—
1)). Nastepnie dla kazdego i < N —m + 1 obliczamy calke korelacyjna jako
Clm (17| |u) _ liczba j <N— m— 1;\(Iil_anll<ié;ych dlx(@),y()]= r) , gdzie d[x(i), y (])] _
= Maxg=1, m(ul@ + k= 1) — v(j + k— 1)]) to maksymalna odleglos¢

jego sktadowych skalarnych (mozna réwniez uzy¢ odleglosci Euklidesa). W tym al-

gorytmie C{"(r) mierzy dla kazdego i regularno$¢ lub czesto$¢ wzorcow wystepuja-
cych w serii v podobnych do danego wzorca wystepujacego w serii u o dlugosci m,
z tolerancjg r. Po obliczeniu catki korelacyjnej C/™ (v||u) definiuje sie nastepujacg
wielkos¢:

Q™) () = —— RN ¢ (v]|w) (3.12)

Entropie przyblizong wzajemng obliczamy ze wzoru:

cross — ApEn(m,r, N)(v||u) = O™ () (v||u) — O™ (r) (v||u)
(3.13)

Idea budowania cross — ApEn jest pordwnanie sekwencji proceséw sieci z po-
wigzanymi zmiennymi [56]. Zastosowanie tej miary korelacji w badaniach klinicz-
nych pokazalo, ze w sytuacjach, w ktérych nie ma réznic w wartosciach srednich lub
pozornej korelacji (niski R Pearsona), mozliwe jest réznicowanie grup i znalezienie
korelacji na podstawie analizy wzorcoéw. ApEn i cross — ApEn sg szczegdlnie przy-
datne do charakteryzowania ukladéw nieliniowych, gdzie inne techniki sg mniej
skuteczne przy okreslaniu charakterystyk modeli [57].

51



—— szereg czasowy 1~ —&— szereq czasowy 2

35 cross-ApEn

30
25-
20
15-
10

0 5 10 15 20 25 30
M szereg czasowy 1 A szereg czasowy 2

Rys. 14. Schemat obliczania entropii przyblizonej wzajemnej

Wtasciwosci entropii przyblizonej wzajemnej cross — ApEn [35]:

cross — ApEn jest uzywana dla szeregdw stacjonarnych o = 1.

W algorytmie cross — ApEn wymagane jest, aby byto co najmniej jedno dopa-
sowanie w liczbie wzorcéw, aby unikng¢ obliczania logarytmu réwnego zero
w sytuacji, w ktorej cross — ApEn pozostanie niezdefiniowane.

Synchronizacja lub brak synchronizacji miedzy seriami danych moze zaleze¢
od wybranych parametréw.

Zastosowanie dwdch serii, jednej jako wzorca, a drugiej jako docelowej, nadaje
analizie kierunek i zalezy od tego, ktdra z nich jest serig wzorcows, a ktéra doce-
lows, tj. cross — ApEn(m,r, N )(v||u) # cross — ApEn(m,r, N)(u||v).
cross — ApEn moze nie oceni¢ kolejnosci synchronizacji dwoch szeregow
wzgledem trzeciego [58].

Mimo ze ApEn wykorzystano w wielu réznych badaniach, stosowanie

cross — ApEn nie jest tak rozpowszechnione, poniewaz wyniki nie zawsze s3
spojne. Podstawowym powodem tej niespdjnosci jest niska wierno$¢ szacowania
prawdopodobienstw warunkowych w niektdrych sytuacjach. Mozliwe jest jednak
zdefiniowanie zestawu parametréw, aby matematycznie scharakteryzowac re-
giony stabilnosci [59].
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Rysunek 15 przedstawia zachowanie si¢ entropii przyblizonej wzajemnej
dla sygnalow przedstawionych w rozdziale 4.1. cross — ApEn zostala obliczona po-
miedzy poczatkiem danego sygnalu (1000 elementéw) a kolejnymi oknami danego
sygnaltu o diugosci 1000, przesuwanymi o krok 200 elementéw, przy parametrach
wymiaru zanurzenia m = 2 idla zmiennej wartosci r €< 0,1; 0,25 > zkro-
kiem 0,05. Analiza sygnatéw ze stalg i zmienng amplitudg wraz z rosnacg cze¢stotli-
woscig pokazuje, ze poczatkowe okna sygnatu sa podobne do pierwszego segmentu,
potem nastepuje rozrdznienie tych dwdch przedziatéw. cross — ApEn jest metoda
dwukierunkowsy, dlatego przyjmuje rowniez wartosci ujemne, méwiace o synchro-
nizacji miedzy sygnatami a jej kierunkiem. Po dodaniu szumu do sygnatu na wykre-
sach wida¢ zmiane kierunku podobienstwa sygnaléow i wptywu szumu na wartosci
cross — ApEn. Badanie podobienstwa w réznych pasmach kolorowego szumu
Gaussa pokazuje spadek entropii przyblizonej wzajemnej. W przypadku analizy sy-
gnatu stochastycznego z sygnatem periodycznym wartosci cross — ApEn osiagaja
maksimum. Nalezy zauwazy¢, ze istnieja duze rozbieznosci w otrzymanych warto-
$ciach dla roznych zakresow parametru r, szczegdlnie w przypadku réznych rodza-
jow szumu. Natomiast gdy sygnaly sa podobne, otrzymane wartosci cross — ApEn
dla réznych parametréw r sg zblizone.

Zbinaryzowana cross — ApEn (XBinEn) zostala wprowadzona w celu iloscio-
wego okreslenia podobienstwa miedzy dwoma szeregami czasowymi [60]. Miara
XBinEn polega na kodowaniu szeregu czasowego na wektory o diugosci m i jest
szybsza niz cross — ApEn.

Algorytm XBinEn przedstawia sie nastepujaco [60]:
1. Mamy dwa szeregi czasowe, u = {u(1),u(2), ...,u(N)}
iv={v(),v(2),..,v(N)}, skladajace si¢ z N elementéw (probek).
2. Wykonujemy binarne kodowanie wedlug schematu:

0,jezeliu(i+1) —u(@) <0

x(@) = {1,jeZeli u@i+1)—u@>0 (3.14)
~ _ (0,jezeliv(i+1)—v(i) <0
(@) = {1,jeZeli vi+1)—v@)>0 (3.15)

gdzie i =1,2,..,N—1, x(i) € X({), = [x(@),x( + 1), ..., x({+m—-1)],
ay(@) €YDy =[y@,y(@+1),..,.y@+m-1)].

3. Konstruujemy wektory histograméw jako:
NP (k) = Tom L {ymst x (i + 1) x 28 = k} (3.16)

Ny*(n) = S R v+ D x 28 = n} (3.17)

gdziek,n = 0,1, ...,2™ — 1,a I{} jest funkcja, ktora przyjmuje warto$¢ 1, jesli
dany warunek jest spetniony.

53



cross-ApEn

1
=
o

-2,0
-25

0,6
04

02f

pEn

<-02
-04
-0,6
-0,8
-1,0
-1,2

Cross-

20
10

-1,0
-2,0

cross-ApEn

-3,0
-4,0

Chirp sygnat ze stata amplituda

okno
Quasi-okresowy modulowany
amplitudowo sygnat

okno

Sygnat z widmowa zawartoscia
kolorowego szumu

....................

25 29 T3} ~a7 ~

.~

17 21

i

5,913 1

okno

r=0,1

cross-ApEn

cross-ApEn

cross-ApEn

r=015

-1,6

1,0

30
20
1,0
0
-1,0
-2,0
-30
-4,0
-50

Chirp sygnat ze zmienng
amplitudg i czestotliwosciag

okno
Sygnat z kolorowym szumem Gaussa
w réznych pasmach
S
1 5 9 13 17 21 25 29 33~ 37
‘e
okno
Periodyczny
deterministyczny proces
15 9 13 17 21 25 29 33 37
— ‘v"\._/""'"-'___
okno
c == (2020 e =025

Rys. 15. Entropia przyblizona wzajemna obliczona dla sygnaléw o réznych wtasciwosciach,
sztucznie wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dlugosci 1000 elemen-
tow dla wymiaru zanurzenia m = 2 i dla zmiennej wartosci r €< 0,1; 0,25 > z krokiem 0,05

4. Funkcje prawdopodobienstwa wyrazone sg jako:

nﬂv(k)
( ) T N- m+1
Ny (n)
py(n) = N-m+1
gdziek,n=10,1,..,2™m — 1.
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5. Definiujemy miare odleglosci jako:
AX D, Y (D) = ZiZo Hx (@ + 1) # y( + k)3 (3.20)
gdziei,j =1,2,..,N—-m+ 1.

6. Obliczamy prawdopodobienstwo, ze wektory znajduja si¢ od siebie w odlegtosci
mniejszej réwnej od r:

Pk’ (1) = Prid(X(Dm, Y (Dm) < 1} (3.21)
7. Obliczamy XBinEn wedtug wzoru:

: — HMm m+1 _ Zi;no_lpkm(r)
XBinEn = &7 — 0" = In (3.22)
Metoda XBinEn jest wydajniejsza obliczeniowo niz cross — ApEn. Jej gtowna
wadg jest to, ze nie potrafi zidentyfikowa¢ malych zmian sygnatu. Wartos¢ XBinEn
obliczona z dwoch sygnaléw moze by¢ interpretowana jako stopien powigzania po-
miedzy parg szeregéw czasowych [60]. Metoda XBinEn byla stosowana dla szere-
gow czasowych biomedycznych [61-63].

3.2.2. Dwuwymiarowa entropia przyblizona

Dwuwymiarowa entropia przyblizona (ApEn2D) jest rozszerzeniem entropii przy-
blizonej stosowanej jako miary nieregularnosci. ApEn2D definiuje dwuwymiarowe
wzorce o dlugosci m (okna kwadratowe) w miejsce wzorcow jednowymiarowych
wykorzystywanych w ApEn [64]. Algorytm ApEn2D najczg$ciej jest wykonywany
przy uzyciu m = 1, z dopasowaniem wzorca zrédlowego do docelowego. W tym
celu dla zobrazowania algorytmu mozna si¢ oprze¢ na 9 punktach minimalnej ma-
cierzy 3 X 3 z centralnym punktem zrédlowym X, (rys. 16).

W przypadku obrazu minimalna macierz 3 X 3 sktada si¢ z centralnego punktu
zrodtowego X, p i 8 najblizszych sasiadow (linia przerywana), a m = 1. Kazdy z naj-
blizszych sasiadoéw jest poréwnywany z sasiedztwem punktu docelowego Y, w celu
uzyskania dopuszczalnego dopasowania. Biorac pod uwage dopasowanie zrédto-cel,
obliczane sg bezwzgledne réznice migdzy odpowiednimi parami danych w oknach
wokot zrédlowego X, i docelowego Y, . Nastepnie przesuwane sg okno z punktem
zrodtowym X, iokno z punktem docelowym Y,, przez caly obraz, aby prze-
testowaé wszystkie dopasowania. Podstawa tolerancji dopasowania jest parametr
r =k * SD(obraz), gdzie SD to odchylenie standardowe wszystkich pikseli obrazu.
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Rys. 16. Schemat obliczania dwuwymiarowej entropii przyblizone;j

Algorytm formalny szacowania ApEn2D jest nastepujacy [64]:

1. Mamy obraz U = u(i, ) o rozmiarach N X M (N wierszy i M kolumn).
Definiujemy kwadratowe okno/wzér X, (i, j) o dlugosci m. X, (i, j) reprezen-
tuje grupe pikseli dla wierszy w zakresie [i, i + m — 1] oraz dla kolumn w zakre-
sie [j,j + m — 1] postaci:

u@@,j) - u@,j+m-—1)
Yn(@=| wOELD o irLirmoD (3.23)
u(i+m-1,j) - u(i+m-1,j+m—1)

W podobny sposéb definiuje sie¢ kwadratowe okno X1 (i,j) o dtugosci
m + 1. Niech N,,, = (N - m)(M - m) bedzie catkowitg liczbg okien kwadra-
towych obrazu U, ktére mozna wygenerowaé zaréwno dla rozmiaréw m, jak
im + 1. Ostatni wiersz oraz ostatnia kolumna o diugosci m obrazu nie s3
brane pod uwage, aby umozliwi¢ zdefiniowanie X, (i,j) oraz X, 41 (i,))
dla wymiaru macierzy 1 < i < N-mil < j < M — m.
3. Obliczamy  odleglosci  d,,(i,j,a,b) pomiedzy sasiednimi  oknami
Xm(,j)1Xpm(a,b) . Odleglo$¢ ta jest maksymalng réznicg bezwzgledna
odpowiadajacych im sktadowych skalarnych:

dm(ivj: a, b) = d[Xm(ivj) va(a: b) ] =
= maxy =o, m-1lu@+kj+10)—ula+kb+0D| (3.24)
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4. Obliczamy wielkos¢ dla zadanej warto$ci :

1 _ 1 wa=N—-mb=M-m: . .
®"(r) = ?’:17,7}21 (N_ZZ=11V,b;n1’b M=m)jczba wystapien d[|X,, (i, j) —

Xm(a,b)I] < 71)
(3.25)

5. Podobnie obliczamy dla m + 1, otrzymujac funkcje ®™**(n,r) (powtarzajac
kroki 2-4):

1 - 1 =N-— =M- . . , .
O™ () = o BT (eI M T liczba wystapieft d[1 X (i) -

Xmae1(a,b)[] < 7])
(3.26)

6. Ostatecznie definiujemy ApEn2D dla obrazu U o rozmiarze N X M jako
ujemny logarytm naturalny pomiedzy @™ i @™**:

ApEn2D(m,n,7,N) = Ind™(n, 1) — Ind™ 1 (n, 1) (3.27)

Dwuwymiarowa entropia przyblizona zostala zastosowana do wyznaczenia
progu w obrebie kosci, powietrza i tkanek miekkich w obrazach tomografii kompu-
terowej [64].

3.3. Entropia probki

W praktyce bledne wartosci ApEn sa spowodowane dwoma czynnikami. Po pierw-
sze, nie ma spdjnosci w wynikach ze wzgledu na dobdr parametru r. Po drugie, war-
tos$¢ ApEn zalezy od dlugosci serii danych. Aby uniknaé tych dwoch problemow,
Richman i Moorman [58] zdefiniowali entropi¢ probki SampEn (ang. sample en-
tropy). SampEn(m,r,N) jest w przyblizeniu réwna ujemnemu logarytmowi
z prawdopodobienstwa warunkowego, ze dwie sekwencje, ktore s3 podobne dlam
punktéw, pozostang podobne z tolerancja r w nastepnym punkcie m + 1, liczac
kazdy wektor po wszystkich innych wektorach z wyjatkiem samego siebie. Oznacza
to, ze SampEn zachowuje wzgledna zgodnos¢, czyli nie jest tak wrazliwa na zmiany
parametrow oraz jest rowniez w wigkszosci niezalezna od dlugosci serii. Wedlug au-
toréw [58] ApEn zwraca wyniki z duzo wieksza wykryta regularnoscig niz w rzeczy-
wistoéci. Funkcje C/™(r) sa w zasadzie prawdopodobienstwami warunkowymi obli-
czanymi jako suma (dopasowan) / (suma mozliwych wektoréw) wsréd wszystkich
wektoréw docelowych, a samo zliczanie pozwala na co najmniej jedno dopasowanie
i jeden mozliwy wektor. Jesli B; bedzie zdefiniowane jako wszystkie mozliwe
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At 1
wektory i A; wszystkie dopasowania, w rzeczywistosci algorytm ApEn oblicza o i >
l

ktdra jest zawsze wigksza niz B—Z. Ten zapis jest oczywiscie wazniejszy dla probek
z malg liczbg punktéw N. Wyeliminowanie tego przez uniemozliwienie zliczania
kazdego wektora zsamym soba spowodowaloby, ze ApEn bylaby niestabilna
w wielu sytuacjach, pozostawajac nieokreslona, jesli kazdy wektor nie znalaziby
przynajmniej jednego dopasowania. SampEn rozwiazuje problem samodzielnego
zliczania. Wedlug jej autoréw wyeliminowanie samozliczania jest uzasadnione, bio-
rac pod uwage, Ze entropia jest rozumiana jako miara tempa wytwarzania informacji,
a poréwnywanie danych ze sobg jest w tym kontekscie bez znaczenia [58].

30

m+]

R —
5 A

SampEn(m,r) = —log[A™ (r)/B"(7)]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Rys. 17. Schemat szacowania entropii probki

Algorytm SampEn jest nastepujacy (rys. 17):
1. Definiujemy catkowita liczbe mozliwych wektoréw, tworzac wektory pomocnicze:

BM(r) = LI liczba wektoréw x,, (j) w odlegtosci r od x,, (i),
B T bez samozliczania, gdzie j = 1, N — m B
= N—;—l j=1j=illiczba wystapiet d[|x, (j) — x,, (D] < 7] (3.28)

2. Sumowanie wszystkich wektoréw pomocniczych:

B™(r) = —Z 1B (r) =

T — mZN m yfrjlm[liczba wystgpien d[|x,,(j) — x,, (D]] < 7]

(3.29)
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3. Definiujemy wszystkie dopasowania, tworzac wektory modelowe:

AT = 1

N-m-1

liczba wektorow x,, .1 (j) w odlegtosci r od x,,41 (i),
bez samozliczania, gdzie j = 1,N —m
1 )
= Y silliczba wystapien d[ |41 () — X1 (DI] < 7]

N-m-—

(3.30)

4. Sumowanie wszystkich wektorow modelowych:

Am+1(T) — Z Am+1(T) —
=— — Ny f’}il[liczba wystapien d[|Xp 41 () = X1 (DI] <7]
(3.31)
5. SampEn obliczamy ze wzoru:
_ AL ()
SampEn(m,r) = ln[ ) ] (3.32)

Richman i Moorman zdefiniowali statystyke SampEn do analizy losowosci
szeregu poprzez bezposrednie wykorzystanie calek korelacji zdefiniowanych
przez Grassbergera iwspotpracownikow przy uzyciu metryki Takensa. Pincus
nie korzysta jednak bezposrednio z calek korelacyjnych, ale zamiast tego opiera
przyblizona entropi¢ na pracy Eckmanna i Ruelle’a, definiujac funkcje @, a nastep-
nie obliczajac entropie jako réznice tych funkcji.

Réznice pomiedzy SampEn i ApEn s3 zasadniczo trzy [35]:

e SampEn nie uzywa samozliczenia (j # i), podczas, gdy ApEn uzywa.

e Suma wszystkich wektoréw tymczasowych jest wewnatrz logarytmu w SampEn,
podczas gdy w przypadku ApEn jest na zewnatrz.

o ApEn zawiera czynnlk ktory powoduje zaleznos¢ statystyki od diugosci

szeregu danych, podczas gdy SampEn nie zawiera tego czynnika.

Rysunki 18 i19 przedstawiaja zachowanie si¢ entropii probki dla sygnalow
przedstawionych w rozdziale 4.1. SampEn zostala obliczona w oknie o dlugosci
1000, przesuwanym o krok 200, przy parametrach wymiaru zanurzenia m = 2,3
idla zmiennej wartosci r €< 0,1; 0,25 > zkrokiem 0,05. Otrzymane wyniki
SampEn sg zblizone do wynikéw ApEn, jednak nie zalezy ona od dlugosci prze-
dzialu, tylko od zawartosci danego przedzialu. W przypadku algorytmu entropii
probki pojawiaja si¢ wartosci nieokreslone, co pokazuje rys. 19 dla sygnalu
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z widmowa zawartoscig kolorowego szumu. W przypadku sygnatéw deterministycz-
nych rozbieznos$ci w wynikach SampEn dla réznych wartosci wspdtczynnika r
s3 mniejsze. Obie miary obliczania entropii sg zblizone i moga by¢ wykorzystywane
zamiennie, chociaz SampEn ma wyeliminowane bledy ApEn.
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Rys. 18. Entropia probki obliczona dla sygnatéw o réznych wlasciwosciach, sztucznie wyge-
nerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dlugosci 1000 elementéw dla wymiaru
zanurzenia m = 2 i dla zmiennej wartosci r €< 0,1; 0,25 > z krokiem 0,05
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Rys. 19. Entropia probki obliczona dla sygnatéw o réznych wiasciwosciach, sztucznie wyge-
nerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dtugo$ci 1000 elementéw dla wymiaru
zanurzenia m = 3 i dla zmiennej wartoécir €< 0,1; 0,25 > z krokiem 0,05

Rysunek 20 przedstawia zachowanie statystyczne oraz wplyw dlugosci danych
dla entropii probki obliczonej w 10 skalach (entropia wieloskalowa opisana zostata
w podrozdziale 3.9) 50 niezaleznych szeregéw préobek reprezentujacych bialy i rézowy
szum. Wyzsza warto$¢ entropii probki otrzymano dla szumu bialego (skala = 1). Jego
SampEn maleje monotonicznie wraz ze wzrostem wspdlczynnika skali czasu, nato-
miast krzywa SampEn szumu rédzowego pozostaje prawie stala dla kazdej skali czasu.
Dla skali s powyzej 4 wartoéci entropii probki szumu bialego staja si¢ mniejsze
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niz odpowiednie wartosci dla szumu rézowego. Wynik ten potwierdza, ze szum rézowy
zawiera zlozone struktury w wielu skalach czasowych. Wraz ze wzrostem dtugosci ana-
lizowanych szeregéw malejag SD SampEn. Miara staje si¢ stabilniejsza. Dlugo$¢ sygnatu
ma niewielki wplyw na zmiany wartosci entropii probki.

25 Szum biaty 25 Szum rézowy
i rozmiar [
20 I 256 1024 = 4096| 20
= } = I
815 el "'f:‘ns;;gl;;liiL
i .
1,0 i 1,0
05 05 | rozmiar
| 256 #1024 «4096

012345678910 012345678910

skala s

skala s

Rys. 20. Entropia prébki obliczona w 10 skalach (entropia wieloskalowa opisana w podroz-
dziale 3.9) dla sygnaléw o dlugo$ciach 256, 1024, 4096 probek reprezentujacych bialy i ro-
ZOWY szum

Istnieje wiele przykladow uzycia SampEn w zastosowaniach biomedycznych:
w ginekologii - analiza sygnatow EMG macicy [65-69], w neurologii — analiza sy-
gnatow EEG [70-72] czy tez kardiologii - analiza sygnatow EKG [73-75].

3.3.1. Entropia probki wzajemna

Definicja cross — SampEn jest zgodna z tymi samymi ideami, co definicja cross —
ApEn [35]. Najbardziej niezwykla cechg tej statystyki jest jej niezalezno$¢
od kierunkowos$ci, tj. nie ma znaczenia, ktéra seria jest zrddlem, aktora
jest docelowa, poniewaz wyniki sg takie same, cross — SampEn(m,r, N)(v||u) =
= cross — SampEn(m,r, N)(u||v).

Algorytm cross — SampEn jest analogiczny do SampEn:
1. Definiujemy calkowitg liczbe mozliwych wektoréw, tworzac wektory pomocnicze:

B"(r)(wllu) = X

N—m
liczba wektoréw y,, (j) w odlegtosci r od x,,, (1),] _
bez samozliczania, gdzie j = 1,N —m -

= —— ¥ [liczba wystapieti d[|yp, () — X (D11 < 7]

T N-m

(3.33)
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2. Sumowanie wszystkich wektoréw pomocniczych:

B™(r)(vllu) = —Z Bl =

= 1WZN ™ YN zilliczba wystapien d[|xp, () — xp (D] < 7]

(3.34)
3. Definiujemy wszystkie dopasowania, tworzac wektory modelowe:
m _ 1
APl = x
[liczba wektoréw y,,,1(j) w odleglosci r od x,,, .1 (i),
bez samozliczania, gdzie j = 1, N — m B
1 .
= _Lsom_ liczba wystapiets dl[yms1() = Xmsr (D] < 7]
(3.35)

4. Sumowanie wszystkich wektoréw modelowych:

AT (v||w) = —E AT () =

=1~ yN-myN-m_ [liczba wystapien d[[Yms1 () = Xme1 (D] < 7]

N-m N-m J=1,j#i
(3.36)
5. cross — SampEn obliczamy ze wzoru:
cross — SampEn(m,r, N)(v||u) = —In[A™(r)(v| 2 (3.37)

Bm(r)(v]|w)]

Rysunek 21 przedstawia zachowanie si¢ entropii wzajemnej probki dla sygnalow
przedstawionych w rozdziale 4.1. cross — SampEn zostala obliczona pomigdzy po-
czatkiem danego sygnatu (1000 elementéw) a kolejnymi oknami danego sygnatu o dlu-
gosci 1000, przesuwanymi o krok 200, przy parametrach wymiaru zanurzeniam = 2
idla zmiennej wartosci r €< 0,1; 0,25 > zkrokiem 0,05. Zmiana czestotliwosci sy-
gnatéw wplywa na wyniki krzyzowej entropii probki. Sygnaty o zblizonej czestotliwosci
majg nizsze wartosci cross — SampEn. Duza réznica pomiedzy czestotliwosciami sy-
gnalow zwraca duze wartosci krzyzowej entropii probki. Zbyt male wartosci parametru r
powoduja, Ze zwracane s wartosci nieokreslone, w wyniku zastosowania tej miary.
Zalecana jest warto$¢ r > 0,2. Wraz ze zmiang amplitudy pomiedzy sygnatami naste-
puje stopniowe zwiekszenie wartosci cross — SampEn . Miara jest tez wrazliwa
na zmiany szumu addytywnego, jej warto$¢ wzrasta przy poréwnywaniu przedzialu sy-
gnatu bez szumu z przedzialami o réznej mocy szumu - stopniowo sie zmienia w zalez-
nosci od szerokoéci pasma szumu. Natomiast zawarto$¢ widmowa szumu kolorowego
utrzymuje sie na stalym wysokim poziomie. Poréwnanie sygnalu stochastycznego z pe-
riodycznym zwraca wysokie stale wartosci cross — SampEn.
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Rys. 21. Entropia wzajemna probki obliczona dla sygnaléw o réznych wlasciwosciach, sztucz-
nie wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dlugo$ci 1000 elementéw
dla wymiaru zanurzenia m = 2 i dla zmiennej wartoséci r €< 0,1; 0,25 > z krokiem 0,05

Bazujac na definicji krzyzowej entropii probki, wprowadzono kilka modyfikacji

podstawowego algorytmu:

1. Wariantem cross — SampEn jest zmodyfikowana entropia krzyzowa prébki
(mCSE ) wprowadzona do detekcji asynchroniczno$ci w szeregach czaso-
wych [76]. Wykorzystano wtej metodzie uogélniong definicje entropii
probki [77] i zaadaptowano do entropii krzyzowej probki. Majac dwa wektory
u i v o dlugosci N probek, mozna zdefiniowaé¢ mCSE jako [76]:
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N-m_m+1
mCSE = —log, % (3.38)

gdzie m jest dlugoscig probki, q jest indeksem entropii, a ni" jest iloscig
wystapienia warunku, ze odlegloé¢ miedzy wektorami x,, = {u(i), u(i +
+1),..u(i+m-1D})1<i<N-m+1liy, ={v@),vi+1),.., v+
+m —1)},1 <i < N —m+ 1 jest mniejsza badz réwna od tolerangji . Odleglos¢
jest obliczana ze wzoru: d; j = max{|u(i + k) —v(j + k)[,0 <k <m —1}.

Warto$¢ mCSE obliczona na podstawie dwdch szeregdw czasowych moze
by¢ interpretowana jako stopien synchronizacji miedzy dwoma szeregami cza-
sowymi i moze ilustrowa¢ pewne wewnetrzne relacje miedzy tymi dwoma sze-
regami czasowymi [76].

2. Zmodyfikowana entropia proby krzyzowej oparta na reprezentacji symbolicznej
i podobienstwie (MCSEBSS) zostala wprowadzona w celu ilosciowego okresle-
nia stopnia asynchronicznosci dwdch szeregéw czasowych z ré6znymi trendami
[78]. W poréwnaniu z cross — SampEn ta metoda zmniejsza prawdopodo-
bienstwo wlaczenia nieokreslonych entropii ijest bardziej odporna na szum.
Majac dwa wektory u i v o dlugosci N, mozemy obliczy¢ MCSEBSS jako [78]:

m+1

MCSEBSS = —ln (3.39)

gdzie m jest diugoscig probki, a n™ jest iloscia dopasowan wektorow
s(um (@), v (7)) z tolerancja . Dla tych wektoréw funkcja podobieristwa jest
obliczona jako:

s(um (), v () = %t(”), 1<i,jSN-m (3.40)

gdzie funkcja count (i, j) zwraca warto$¢ jeden, jezeli spetniony jest warunek:

1,jezeli u, (i + k) = v,,(j + k)

0, jezeliuy (i + k) % v, G+ ky C=k=m—1 (34

count(i,j) = {

-n m-—
Parametr r musi by¢ wyznaczony pomlgdzy T2 § T8 gdzie n jest mak-
symalng ilo$cig zer otrzymanych z funkcji Count(L, ]).

Wartos¢ MCSEBSS obliczona z dwdch szeregdéw czasowych moze by¢ in-
terpretowana jako stopien asynchronicznosci dwoch szeregéw czasowych. Ni-
ska warto$¢ entropii krzyzowej wskazuje nasilng synchronizacje miedzy
dwoma sygnatami [78].

3. Entropia krzyzowa oparta na delcie Kroneckera (KCSE') zostala opracowana
w celu okreslenia niepodobienstwa miedzy dwoma szeregami czasowymi [79].
KCSE jest oparta na funkcji delty Kroneckera &y, ktéra zwraca 1, jesli dwie
zmienne s3 réwne, a0 w przeciwnym przypadku. Majac dwa wektory uiv
o diugosci N, mozemy wyznaczy¢ KCSE jako [79]:
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KCSE = —In (Bm”) (3.42)

Bpm

gdzie
1 -
Bm = N-m+1 Zé\l:lm+1 KrDum(i)rvm(i)’

Bl = 3N KrD

Um+1 (D Vm+1 (@)

Brak podobienstwa KrD jest wyznaczany jako:

1
KrDyy =~ (Suyv) + Su@v@ * = + Suyvw)) (3.43)

Warto$¢ KCSE obliczong z dwoch szeregdéw czasowych mozna interpreto-
wac jako stopien nieregularnosci miedzy nimi [79].
4. Podobnym algorytmem do KCSE jest algorytm oparty na permutacji entropii
probki krzyzowej (PCSE) [79]. W algorytmie PCSE dodano krok permutacji.
Majac dwa wektory u i v o dlugosci N, mozna obliczy¢ PCSE jako [79]:

m+1
PCSE = —In (BBm ) (3.44)
gdzie
1 _
B™ = Nem+1 Z§V=1m+1 KTDperm(um(i)),perm(vm(i))-
1 _
B = S KD perm(ums s 0)permumss )-

KrD funkcja jest wyznaczana z delty Kroneckera, a perm(-) z algorytmu
na permutacje zdefiniowanego przy entropii permutacyjne;j.

He i wsp. wykazali, ze PCSE daje lepsze wyniki niz KCSE dla danych syn-
tetycznych [79]. W przypadku danych rzeczywistych te dwa podejscia daja takie
same wyniki. Warto$¢ PCSE obliczong z dwéch szeregdw czasowych mozna in-
terpretowac jako stopien nieregularnosci nimi [79].

5. Kolejny wariant krzyzowej entropii probki (CTSE) zostal wprowadzony w celu
ilosciowego okreslenia synchronicznosci miedzy dwoma szeregami czasowymi
o silnych trendach [80]. Algorytm jest podobny do algorytmu MCSEBSS, ale przy
binaryzacji wykorzystuje trendy szeregdw czasowych u i v otrzymane poprzez do-
pasowanie wielomianowe (liniowe, kwadratowe czy tez wyzszego rzedu). Majac
dwa szeregi czasowe u i v o dlugosci N, mozna obliczy¢ CTSE jako [80]:

nm+1

CTSE = —In (3.45)

nm
gdzie m jest diugoscia probki, a n™ jest iloscia dopasowan wektorow
S (U (), v (j)) z tolerancja .

CTSE ma dwie zalety w stosunku do MCSEBSS: jest bardziej czuly na rdz-
nice dynamicznych charakterystyk miedzy dwoma sygnatami z trendami (linio-
wymi, kwadratowymi, sze$ciennymi i sinusoidalnymi). Warto$¢ CTSE obliczong
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z dwoch szeregdéw czasowych mozna interpretowa¢ jako wskaznik struktury dy-
namicznej w odniesieniu do dwdch szeregéw czasowych z potencjalnymi tren-
dami [80].

3.3.2. Dwuwymiarowa entropia prébki

Dwuwymiarowa entropia probki (SampEn2D) jest rozszerzeniem na obrazy jedno-
wymiarowej miary szeregéw czasowych SampEn [81]. Metoda SampEn2D definiuje
dwuwymiarowe okna/wzory o dlugosci m. Nastepnie kazde okno o dlugosci m jest
poréwnywane ze wszystkimi innymi oknami o dilugosci m wobrazie (rys. 22).
Dopasowanie do wzorca oznacza przypadek, kiedy kazdy piksel w jednym oknie rézni
sie nie wiecej niz r od odpowiedniego piksela w oknie, z ktérym jest poréwnywany.
Srednie prawdopodobieristwo wystapienia jest obliczane dla wszystkich okien o dtu-
goscimim + 1.SampEn2D definiuje si¢ jako stosunek logarytmiczny obliczonych
$rednich prawdopodobienstw. Stosunek catkowitej liczby dopasowan wzorcow
mi(m+ 1) daje takie same wyniki, jednak nie jest to uwzgledniane w algorytmie
z powodow obliczeniowych.

Algorytm formalny szacowania SampEn2D jest nastepujacy:

1. Mamy obraz U = u(i, ) o rozmiarach N X M (N wierszy i M kolumn).
Definiujemy kwadratowe okno/wzér X, (i, j) o dtugosci m. X,,, (i, j) reprezen-
tuje grupe pikseli dla wierszy w zakresie [i, i + m — 1] oraz dla kolumn w zakre-
sie [J,j + m — 1] postaci:

u(i,j) u(i,j+m-—1)
X =| wEFL) - wi+lj+m—1) (3.46)
ui+m-1,j) - u(@i+m-1,j+m—-1)

W podobny sposdb definiuje si¢ kwadratowe okno X, 1 (i,j) o dtugosci
m + 1. Niech N,, = (N - m)(M - m) bedzie catkowitg liczbg okien kwadra-
towych obrazu U, ktére mozna wygenerowa¢ zaréwno dla rozmiaréw m, jak
im + 1. Ostatni wiersz oraz ostatnia kolumna o diugosci m obrazu nie s3
brane pod uwage, aby umozliwi¢ zdefiniowanie X, (i,j) oraz X,,4q1 (i,))
dla wymiaru macierzy 1 < i < N-mil < j < M — m.
4. Obliczamy odleglosci d,,(i,j,a,b) pomiedzy sasiednimi oknami
Xm(i,j)iXm(a,b) . Odlegto$¢ ta jest maksymalng roznicg bezwzgledna
odpowiadajacych im sktadowych skalarnych:

A (i, j,a,b) = d[Xp (i, ), Xpm(a,b) | =
= maxy=o, m-1lu( +kj+1) —ula+k,b+ DI
(3.47)
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5. Obliczamy wielko$¢ dla zadanej wartosci r:

1 — 1 = — = — - 0 7 . »
O™ (r) = e P e (m Zgzﬁbﬂf’(a%;&j)[llczba wystapien d[|X,, (i,j) —

Xm(a,b)I] < 71)
(3.48)

6. Podobnie obliczamy dla m + 1, otrzymujac funkcje ®™**(n,r) (powtarzajac
kroki od 2 do 4):

CDm+1(T') — i *

— 1 =N-m,b=M-— . A P
?l=1,n]l‘¢i (Nm—l ZZ:Q{[,Z&(JZ);&%J) [liczba wystapien d[| X441 (i, j) —

~Xma1(a, D) < 71)
(3.49)

7. Ostatecznie definiujemy SampEn2D dla obrazu U o rozmiarze N X M jako
ujemny logarytm naturalny pomiedzy @™ i @™**:

SampEn2D(m,r,N) = Ind™(r) — Ind™**(r) (3.50)
. 150 | 200
205 | 230 | 203 147 198
145 240
147 | 198

Rys. 22. Schemat szacowania dwuwymiarowej entropii probki dla m = 2

Rysunek 23 przedstawia wyniki przeprowadzonej analizy dwuwymiarowej en-
tropii probki dla sztucznie wygenerowanych obrazéw reprezentujacych MIX2D
proces z wymiarem zanurzeniam = 2 i 3, dla zmiennej wartoscir €< 0,1; 0,45 >
z krokiem 0,05. Wraz ze wzrostem parametru p wzrastajg wartosci SampEn2D, za-
réwno przy zmianie parametru 7, jak i oknie o rozmiarze m. MIX2D (0,0) jest bli-
skie zeru, co $wiadczy o regularnosci obrazu, a MIX2D (1,0) jest obrazem nieregu-
larnym. Przy matych wartoéciach r oraz wzrastajacym m SampEn2D zwraca war-
tosci nieokreslone.
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MIX proces (m = 2) MIX proces (m = 3)
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Rys. 23. Dwuwymiarowa entropia probki obliczona dla sztucznie wygenerowanych obrazéw
opisanych w podrozdziale 5.1.2, dla wymiaru zanurzenia m = 2, 3 i dla zmiennej wartosci
r €<0,1; 0,45 > z krokiem 0,05

Rysunek 24 przedstawia wyniki przeprowadzonej analizy dwuwymiarowej entro-
pii probki dla sztucznie wygenerowanych obrazéw reprezentujacych powierzchnie
fraktalne z oknem o rozmiarze m = 2 i 3, dla zmiennej wartoscir €< 0,1; 0,45 >
z krokiem 0,05. Wraz ze wzrostem parametru H wartosci SampEn2D malejg dla r6z-
nych wartosci parametru r. Wykladnik Hursta H = 1,0 zwraca wartosci SampEn2D
bliskie zeru, co $wiadczy o regularnosci obrazu, a przy H = 0 wyniki wskazuja,
ze obraz jest obrazem nieregularnym. Przy malych wartosciach r oraz wzrastajagcym
m SampEn2D zwraca wartosci nieokreslone. Wyniki te pokazujg, ze metoda
poprawnie rdéznicuje powierzchnie fraktalne ze wzgledu na wykladnik Hursta przy
m=2ir > 0,25. A wigc mozna stwierdzi¢, ze SampEn2D pozwala na ilosciowa
ocene regularnosci tekstury obrazow.

Rysunek 25 przedstawia wyniki analizy bazy obrazéw opisanych w podroz-
dziale 5.1.1 przy zmiennych warto$ciach okna m = [2, 3], zmiennych wartosciach
r €< 0,1; 0,45 > iwplywie przeskalowania obrazu. Przy malych wartosciach r
w przypadku bardziej ztozonych tekstur pojawiaja si¢ warto$ci nieokreslone. Wraz
ze wzrostem parametru r wartoéci SampEn2D malejg. Zwigkszenie rozmiaru okna
m powoduje wiecej wartosci nieokreslonych. Przeprowadzona analiza pokazuje,
ze parametry takie jak: m, r, rescale maja wpltyw na otrzymany wynik SampEn2D,
co pozwala dobrze identyfikowa¢ regularnoséc¢ tekstur w obrazach. Obrazy regularne
maja nizszg warto$¢ niz obrazy nieregularne.
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Powierzchnie fraktalne (m = 2)
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Rys. 24. Dwuwymiarowa entropia probki obliczona dla sztucznie wygenerowanych obrazéw
opisanych w podrozdziale 5.1.3, dla wymiaru zanurzenia m = 2, 3 i dla zmiennej warto$ci

r €<0,1; 0,45 > z krokiem 0,05

Baza (m = 2, rescale = 0,25)

10,0 100
9, 9.
8,0 8,0
70 70

8 60 8 60

S 50 S 50

£ 40 £ 40

S 30 S 30
20 20
10 10

0

a b c d e

Baza (m = 2, rescale = 0,25)

f m n o p

SampEn2D

SampEn2D

e[ = ()] g1 = 0,15

Baza (m = 3, rescale = 0,25)

ahcdefmnopr

Baza (m = 3, rescale = 0,25)

=02 =———r=0,25

rr=03

r=035

r=04 r=045

Rys. 25. Dwuwymiarowa entropia probki obliczona dla bazy obrazéw opisanych w podroz-
dziale 5.1.1, dla wymiaru zanurzenia m = [2, 3], dla zmiennej wartosci r €< 0,1; 0,45 >

z krokiem 0,05, skala = [0,25; 0,5]
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Dwuwymiarowa entropia probki zostala zastosowana w analizie obrazéw bio-
medycznych. Silva i wsp. wykonali analiz¢ obrazéw nerwu rdzeniowego szczura [82],
wykazujac podobng dokladnos$¢ wykrywania (AUROC = 0,844) tych obrazow we-
dlug grup wiekowych w poréwnaniu ze znanymi deskryptorami Haralicka,
tj. entropii (AUROC = 0,828), jednorodnosci (AUROC = 0,833), homogeniczno-
$ci (AUROC = 0,938 ) oraz deskryptorow Wavelet, tj. energii/entropii Haara
(AUROC = 0,932) czy energii/entropii Daubechies (AUROC = 0,859). Ali i wsp.
wykorzystali SampEn2D w wieloetapowej technice segmentacji identyfikujacej ko-
morki raka prostaty [83]. Wprowadzenie cech entropii probki zwiekszylo identyfi-
kacje regiondw nowotworowych, osiagajac 90% dokladnosci klasyfikacji.

3.4. Entropia rozmyta

Metoda rozmytej entropii (FuzzyEn, ang. fuzzy entropy) [84] byla préba ulepszenia
SampEn. Opiera si¢ ona na koncepcji zbioréw rozmytych do wyznaczania rozmy-
tego pomiaru podobienistwa dwoch wektoréw na podstawie ich ksztattow.

30

25

20

15

'I 0 .............
D,,(if) .

D, (i) = p(d,(i).r) = exp(=d,(ij)"/r)
1T 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Rys. 26. Schemat szacowania entropii rozmytej

0

Zaréwno ApEn, jak i SampEn mierza podobienstwo poréwnywanych wekto-
réw za pomocy funkeji Heaviside’a, ktorg mozna przedstawic jako:

1 iedli 7 >
®(z)={ ,jesliz =0

0,jesliz< 0 (3.51)

Prowadzi to do dwustanowego klasyfikatora binarnego, w ktérym wektory
sa albo bliskie, albo nie. Moze to jednak nie by¢ wystarczajace, aby uchwyci¢ w naj-
bardziej odpowiedni sposdb granice miedzy réznymi klasami, ktére w rzeczywistych
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danych biomedycznych moga by¢ bardziej niejednoznaczne [84]. Koncepcja
»Zbiorow rozmytych” wprowadzona przez Zadeha [85] w 1965 r. proponuje sposob
charakteryzowania takich relacji wejscia-wyjscia w §rodowisku nieprecyzyjnym.
Wprowadzajac ,,stopien przynaleznosci” do funkeji rozmytej, ktora wigze kazdy
punkt z liczbg rzeczywistg z zakresu [0, 1], teoria Zadeha dostarczyta mechanizmu
pomiaru stopnia przynaleznoéci wzorca do danej klasy: im blizej wartosci
do jednosci, tym wyzszy stopien przynaleznosci w zbiorze C. Koncepcji tej uzyto
w FuzzyEn [84], aby uzyska¢ rozmyty pomiar podobienstwa dwoch wektorow
na podstawie ich ksztaltow. FuzzyEn byla uzywana do charakteryzowania
réznych rodzajow sygnalow biomedycznych, takich jak EMG [84, 86-88],
EEG [89-91], chdd [90] czy zmienno$¢ rytmu serca [90, 92]. Badania poréwnawcze
z ApEn i SampEn sugeruja, ze FuzzyEn daje lepsze rezultaty [87, 89]. Co wiecej,
ostatnie dowody potwierdzaja, ze FuzzyEn jest niezawodnym estymatorem
entropii, gdy brakuje prébek w analizowanych sygnalach biomedycznych [90].

Algorytm szacowania FuzzyEn jest nastepujacy (rys. 26):

1. Mamy szereg czasowy u = {u(1),u(2), ..., u(N)} sktadajacy sie z N elementéw
(probek).

2. Tworzymy m wektoréw X, (i) dlal < i < N —m + 1 postaci:

X = [u@,u@@+1),..,u(i+m—1) —u0(@)] (3.52)

Wektory te reprezentuja m kolejnych wartosci u, zaczynajac od i-tego
punktu z usunietg linig bazowg

w0 (i) = % mtu(i + ) (3.53)

3. Obliczamy odlegtosci d,, (i, j) pomiedzy wektorami X, (i) i X, (). Odleglo$¢ ta
jest maksymalng réznica bezwzgledna miedzy sktadowymi skalarnymi wektoréw:

dm(i:j) = d[Xm(i) :Xm(j)] =
= maxy=o,.m-1|(w( + k) —u0(@®) = (uG + k) — u0())|

(3.54)
1.  Majasc nir , obliczamy stopien podobienstwa D, (i,j) wektorow
Xm (@) 1X,,(j), uzywajac funkeji rozmytej:
. . —dm (i, )"
Din (i) = 1A (i, ), 7) = exp (~2220) (3.55)
5. Obliczamy wielkos¢:
1 - 1 - -
O"(n,r) = SN (BN D)) (3.56)
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6. Zwigkszamy wymiar do m + 1, tworzymy wektoryX,, ;1 (i), a nastepnie otrzy-
mujemy funkcje ®™*! (powtarzajac kroki od 2 do 4):

1 — 1 — ..
O™ (1) = = TN (e SN D (0))) (3.57)

7. Ostatecznie definiujemy FuzzyEn dla szeregdéw czasowych o skonczonej liczbie
prébek N jako ujemny logarytm naturalny pomiedzy @™ i @™**:

FuzzyEn(m,n,r,N) = Ind™(n, 1) — Ind®™ 1 (n, 1) (3.58)

Biorac pod uwage, ze FuzzyEn jest oparta na oryginalnym algorytmie SampEn
wprowadzonym przez Richmana i Moormana [58], mozna go zatem obliczy¢ jako
ujemny logarytm warunkowego prawdopodobienstwa, ze dwie sekwencje podobne dla
m punktéw — gdzie podobienstwo mierzy si¢ za pomoca funkcji rozmytej — pozostaja
podobne, gdy rozmiar rozwazanych wektoréw zwigksza sie o jeden. Algorytm, podob-
nie jak w przypadku SampEn, nie uwzglednia samodopasowania przy obliczaniu wy-
zej wymienionego prawdopodobienstwa. Tym samym nie wykazuje btedu zwigzanego
z ApEn [58]. Ponadto nizsze wartoéci FuzzyEn wskazuja na wieksze samopodobien-
stwo wszeregach czasowych. Jest oczywiste, ze wartosci FuzzyEn beda zaleze¢
od wartoéci parametréw wejsciowych m, n, r i N, a poréwnania nalezy podejmowaé
tylko dla statych wartosci tych parametrow. N jest dlugoscig szeregu czasowego i jest
okreslane najczedciej przez czestotliwos¢ probkowania i dlugos¢ trwania zapisu bada-
nia. Parametr m okresla dtugos¢ poréwnywanych sekwencji, jak w ApEn i SampEn.
Z kolei r i n okreslaja szerokos$¢ i gradient rozmytej funkcji wykladniczej, ktéra cha-
rakteryzuje si¢ nastepujgcymi wlasnosciami: jest ciggta, aby podobienistwo nie zmie-
nialo si¢ gwaltownie, oraz jest wypukla, aby samopodobienstwo byto maksymalne.
W zasadzie wigksze wartosci m pozwalaja na lepsza rekonstrukcje dynamiki charakte-
ryzowanego ukltadu. Jednak doktadnos¢ i pewnos¢ oszacowania entropii poprawiaja
sie wraz z wigksza liczbg dopasowan wektoréw o dtugosciach mim + 1. Dlatego
zwykle zaleca si¢ wybieranie matych wartosci m [58]. Zmiany ksztattu rozmytej funk-
¢ji wyktadniczej sa zalezne od zmiany szerokosci n i gradientu r. Jesli chodzi o roz-
mytg granice podobienstwa wyznaczong przez te dwa parametry nir, zbyt waskie
beda skutkowac znaczagcym wplywem szumu, natomiast zbyt szeroka granica moze
spowodowac utrate informacji. Zaleca si¢ stosowanie malych wartosci catkowi-
tych n [84] i ustawienie szerokosci tolerancji r jako 0,1..0,25 razy SD oryginalnego
szeregu czasowego [58]; to ostatnie powoduje niezmienno$¢ skali FuzzyEn [9].

Rysunki 27 i28 przedstawiajg zachowanie si¢ entropii rozmytej dla sygnalow
przedstawionych w podrozdziale 4.1. FuzzyEn zostata obliczona w oknie o dtugosci
1000 przesuwanym o krok 200, przy parametrach wymiaru zanurzeniam = [2, 3],
gradientu rozmytej funkcji wykladniczej n =2 idla zmiennej wartosci
r €< 0,1; 0,25 > z krokiem 0,05. Entropia rozmyta wrazliwa jest na zmiang czesto-
tliwosci sygnalu — wraz z jego wzrostem ros$nie warto$¢ entropii. Zmiana amplitudy
wplywa réwniez na wzrost warto$ci entropii rozmytej, ktéra osigga wartos$é
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maksymalng w przyblizeniu 2,5, przy m = 2. Zwigkszenie wymiaru zanurzenia sta-
bilizuje otrzymane wartosci entropii rozmytej, ktéra w przypadku szumu osigga war-
tos¢ maksymalng mniejszg od 1,5. Nalezy zauwazy¢, ze FuzzyEn nie zwraca warto-
$ci nieokreslonych, zalezy tez od parametru n, chociaz zazwyczaj przyjmuje si¢
n = 2. Poréwnujac FuzzyEn do SampEn, mozna zaobserwowa¢ mniejszy wplyw
parametru r na otrzymane wyniki entropii.

Chirp sygnat ze statg amplituda Chirp sygnat ze zmienna
10 amplituda i czestotliwoscia
09 3,0
08
07 25
S 06 520
205 &
£ 04 215
03 1,0
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01 : 05| __
01 59 13 17 21 25 29 33 37 41 45 01 59 13 17 21 25 29 33 37 41 45
okno okno
Quasi-okresowy modulowany Sygnat z kolorowym szumem Gaussa
e amplitudowo sygnat o w réznych pasmach
14
1,2
S1,0
08
Z 0,6
04 02
O,E o .
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M‘M—:‘ 1'6
15 T e W= T T~
5 -.._'-';-:-;*/.'...':.T..T.._'. ..... bRre e Ry e 1,2 [T T _:-'.'.,
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5 1,0 E 08 N
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0159131721252933374145 0159131721252933374145
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Rys. 27. Entropia rozmyta obliczona dla sygnaléw o réznych wladciwoéciach, sztucznie
wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dtugoséci 1000 elementéw dla wy-
miaru zanurzenia m = 2, n = 2 i dla zmiennej wartosci r €< 0,1; 0,25 > z krokiem 0,05
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Rys. 28. Entropia rozmyta obliczona dla sygnaléw o réznych wlasciwosciach, sztucznie
wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dtugosci 1000 elementéw dla wy-
miaru zanurzenia m = 3, n = 2 i dla zmiennej wartosci r €< 0,1; 0,25 > z krokiem 0,05

Rysunek 29 przedstawia zachowanie statystyczne oraz wpltyw dlugosci danych
dla entropii rozmytej obliczonej w 10 skalach (entropia wieloskalowa opisana zostata
w podrozdziale 3.9) 50 niezaleznych szeregéw probek reprezentujacych bialy
i rézowy szum. Wyzsza warto$¢ entropii rozmytej otrzymano dla szumu bialego (skala
= 1). Jego FuzzyEn maleje monotonicznie wraz ze wzrostem wspoélczynnika skali
czasu, natomiast krzywa FuzzyEn szumu rézowego pozostaje prawie stala dla kazdej
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skali czasu. Dla skali powyzej 4 wartosci entropii rozmytej szumu bialego staja sie
mniejsze niz odpowiednie wartosci dla szumu rézowego. Wynik ten potwierdza,
ze szum rozowy zawiera zlozone struktury w wielu skalach czasowych. Dodatkowo
mozna zauwazy¢, ze wraz ze wzrostem dlugosci analizowanych szeregéw malejg SD
FuzzyEn i s3 one znaczgco nizsze niz dla entropii probki. Miara staje si¢ stabilniejsza.
Dtugo$¢ sygnatu ma niewielki wptyw na zmiany wartosci entropii rozmytej.

25 Szum bialy _ 25 Szum rézowy _ _
rozmiar | | rozmiar |
256 | 256 |
20 *1024 20 |e1024 |
= * 4096 = | * 4006 |
~N ~N
Z = Z
10 10
=
05 T : 3 05 = I 2 3 3 2 i x 3
x oz
0 0
1 2 3 4 5 6 7 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

skala s

skalas

Rys. 29. Entropia rozmyta obliczona w 10 skalach (entropia wieloskalowa opisana w podroz-
dziale 3.9) dla sygnatéw o dlugos$ciach 256, 1024, 4096 prébek reprezentujacych biaty i ré-
ZOWY Szum

Istnieje wiele przykladéw uzycia FuzzyEn w zastosowaniach biomedycznych:
w ginekologii - analiza sygnaléw EMG macicy [93-95], w neurologii — analiza sy-
gnatow EEG [96-98] czy tez kardiologii - analiza sygnatow EKG [99-101].

3.4.1. Entropia rozmyta wzajemna

Definicja entropii rozmytej wzajemnej C — FuzzyEn [102] jest analogiczna do defi-
nicji cross — SampEn. FuzzyEn stuzy do poréwnywania dwdch réznych, ale po-
wigzanych ze sobg szeregdéw czasowych w ocenie ich stopnia synchronizacji. W defi-
nicji entropii rozmytej krzyzowej stosuje si¢ funkcje wykladnicza do powigzania
dwéch wektordw X; iY; z dwdch réznych szeregdw czasowych.

Algorytm C — FuzzyEn przedstawia si¢ nastepujaco:
1. Definiujemy dwa wektory {X,, (1)} i {¥;, (D}:
X)) = [u@,u@@+1),...,u(i+m—1) —u0(@)]
V() =[w@,vi+1),..,vi+m—1) —v0@)]

gdzie X,,, (i) 1 Yy, (j) reprezentujg m kolejnych wartoéci u i v rozpoczynajacych
sie¢ odpowiednio od i-tego i j-tego punktu, z usunietymi odpowiednio liniami
bazowymi:

(3.59)
(3.60)
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u0() = =S5 uli + 1) (3.61)

v0(j) = —~I75 v(j + 1) (3.62)

2. Obliczamy odleglosci d,, (i, j) pomiedzy wektorami X, (i) 1 ¥, (j). Odlegtos¢
ta jest maksymalng réznicg bezwzgledng miedzy sktadowymi skalarnymi wekto-

row:
dm(i,)) = d[ X (D), V() 1 =
= maxg=q,.m-1|(wl + k) —u0(®) — (v(j + k) — v0())| (3.63)
3. Majac nir , obliczamy stopien podobienstwa D, (i,j) wektorow

Xm (D) 1Y, (j), uzywajac funkeji rozmytej:
—dm(i,j)n)

T

Dy i, ) = (e i, ),7) = exp ( (3.64)

4. Obliczamy wielkos¢:
1 - 1 - .
O™ (n,7) = 7= S (R BN D)) (3.65)

5. Zwigkszamy wymiar do m + 1, tworzymy wektory X, 41 (i), a nastepnie otrzy-
mujemy funkcje @™** (powtarzajac kroki od 2 do 4):

1 - 1 — ..
O™ (1) = = S (2 2 P (0) (3.66)

6. Ostatecznie definiujemy C — FuzzyEn dla szeregdw czasowych o skonczonej
liczbie prébek N jako ujemny logarytm naturalny pomiedzy @™ i @™**:

C — FuzzyEn(m,n,r) = In®™(n,r) — In®™**(n, ) (3.67)

Istniejg trzy parametry, ktdre nalezy okresli¢ przy obliczaniu C — FuzzyEn.
Pierwszym jest m, podobnie jak w cross — ApEnicross — SampEn, ktdry jest
diugoscia sekwencji lub wymiarem poréwnywanego wektora. Pozostale dwa para-
metry, 7 i n, okreslajg odpowiednio szerokos¢ i gradient granicy funkcji wykladni-
czej. Kryteria i metody doboru parametréw r i n w algorytmie C — FuzzyEn s3 po-
dobne do tych stosowanych w estymacji FuzzyEn.

Rysunek 30 przedstawia zachowanie si¢ entropii rozmytej wzajemnej dla sygnalow
przedstawionych w rozdziale 4.1. C — FuzzyEn zostala obliczona pomiedzy poczat-
kiem danego sygnatu (1000 element6éw) a kolejnymi oknami danego sygnatu o dtugo-
$ci 1000, przesuwanymi o krok 200, przy parametrach wymiaru zanurzenia m = 2
i dla zmiennej wartosci r €< 0,1; 0,25 > z krokiem 0,05. Zaréwno zmiana czestotli-
wosci miedzy pordwnywanymi przedziatami, jak i amplitudy wptywa na zmiang¢ en-
tropii, ktora jest bardziej wrazliwa na zmiany tych parametréw niz cross — SampEn.
Nie zwraca wartosci nieokreslonych, zachowuje warto$ci maksymalne w przypadku
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réznic pomiedzy sygnalami na poziomie ponizej 1,8. Zmiany mocy szumu majg row-
niez wplyw na badanie podobienstwa pomiedzy sygnalami, wraz ze wzrostem mocy
dodawanego szumu do sygnalu sygnal ten rézni si¢ od sygnatu oryginalnego.

Chirp sygnat ze stalg amplituda Chirp sygnat ze zmienng
18 amplituda i czestotliwoscia
1.6 14
14 12
= {=
g 12 $10
S0t Sos
S S
06 06
0,4 =
0 7 02 =
0'5 "_m.'.?-" . '0 (.-n'.f'f""-"
159 13 17 21 25 29 33 37 41 45 1T 5 9 13 17 21 256 29 33 37 41 45
okno okno
Quasi-okresowy modulowany Sygnat z kolorowym szumem Gaussa
12 amplitudowo sygnat 16 w roéznych pasmach
10 14
' 12|
H:SI-O'H u:>J~'|,U - ———— —-:-__-__- .
.E 06 ug_ gg |l DL DL
© 04 =06
04
02 0,2
p W= 0
159 13 17 21 25 29 33 37 41 45 159 13 17 21 25 29 33 37 41 45
okno okno
Sygnat z widmowa zawartoscia Periodyczny
18 kolorowego szumu 18 deterministyczny proces
16 16
_ 14 __._4—'—:"'t“':—:_: I ) g e
S12 - Rt 1 L 1 ) g qa e L LT LI
N 1,0 TS N 10
- 08 408
06 <06
04 04
0,2 0,2
0
0159]3]721 25 29 33 37 41 45 159 13 17 21 25 29 33 37 41 45
okno okno
r=01 =-:r=015 === =020 wseeue r=025

Rys. 30. Entropia rozmyta wzajemna obliczona dla sygnatéw o réznych wlasciwoéciach, sztucz-
nie wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, woknie o dlugosci 1000 elementdéw
dla wymiaru zanurzenia m =2, n=2 i dla zmiennej wartosci r €< 0,1; 0,25 > z krokiem 0,05

W wielu badaniach biomedycznych wykorzystano entropie rozmyta wzajemna:
sygnaly EMG [103, 104], sygnaly EEG [105, 106], sygnaty EKG [107-109].
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3.4.2. Dwuwymiarowa entropia rozmyta

Dwuwymiarowa entropia rozmyta ( FuzzyEn2D ) jest rozszerzeniem miary
FuzzyEn na obrazy [110]. FuzzyEn2D definiuje si¢ jako ujemny logarytm natu-
ralny prawdopodobienstwa warunkowego, takiego, ze wzorzec dla punktéw obrazu
[m] x [m] jest podobny dla nastepnych punktéw obrazu [m + 1] X [m + 1].
W ten sposob obrazy o powtarzajacych si¢ strukturach okresowych (majacych regu-
larne wzory) uzyskaja niska warto$¢ entropii. Natomiast obrazy o nieregularnych,
nieprzewidywalnych strukturach/wzorcach uzyskaja wysoka wartos¢ entropii.

Algorytm szacowania FuzzyEn2D jest nastepujacy:

1. Mamy obraz U = u(i, ) o rozmiarach N X M (N wierszy i M kolumn).
Definiujemy kwadratowe okno/wzér X, (i,j) o dtugosci m. X,,,(i, j) reprezen-
tuje grupe pikseli dla wierszy w zakresie [i, i + m — 1] oraz dla kolumn w zakre-
sie [J,j + m — 1] postaci:

u(i, j) u(i,j+m-—1)
X(jy=| w@FLp - ulrlj+m—1) (3.68)
u(i+m-1,5) - u(i+m-1,j+m—1)

W podobny sposéb definiuje si¢ kwadratowe okno X1 (i,j) o dtugosci
m+1. Niech N,,, = (N - m)(M - m)bedzie catkowitg liczbg okien kwadrato-
wych obrazu U, ktére mozna wygenerowa¢ zaréwno dla rozmiaréw m, jak
im + 1. Ostatni wiersz oraz ostatnia kolumna o dlugoéci m obrazu nie sa
brane pod uwage, aby umozliwi¢ zdefiniowanie X,, (i,j) oraz X,,41 (i,))
dla wymiaru macierzy 1 < i < N-mil <j < M — m.

3. Obliczamy  odleglosci  d,,,(i,j,a,b) pomiedzy sasiednimi  oknami
Xm(i,)) 1 X, (a, b). Odleglos¢ ta jest maksymalng réznicg bezwzgledng odpo-
wiadajacych im skladowych skalarnych:

A (i,j,a,b) = d[Xn (i,)) , Xm(a,b) ] =
= maxy,=o, . m-1lu@+kj+1) —ula+kb+1)| (3.69)
4. Majgc nir , obliczamy stopien podobienstwa D,,(i,j,a,b) wektorow

Xm(i,)) 1 X, (a, b), uzywajac funkeji rozmytej:

Z4m(Lj,ab)T '“”’)n) (3.70)

T

D,,(i,j,a,b) = u(dy(i,j,ab),nr) = exp(
5. Obliczamy wielkos¢:

m _ 1 i=N-m,j=M-m 1 a=N-m,b=M-m P
D (n: T) - EZ[:szl (Nm_lZa:l,b:l,(a'b)i(i,j) Dm(l,], a, b))

(3.71)
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6. Podobnie obliczamy dla m + 1, otrzymujac funkcje @™ (n, 1) (powtarzajac
kroki od 2 do 4):

m+1 _ 1 yi=N-m,j=M-m 1 a=N-mb=M-m ;o
@ (n,r) = Nom Zizl_jzl (Nm_lZazl,b:L(a,b)i(i,j) Dm+1(l:]:a:b))

(3.72)

Ostatecznie definiujemy FuzzyEn2D dla obrazu U o rozmiarze N X M jako
ujemny logarytm naturalny pomiedzy @™ i @™**:

FuzzyEn2D(m,n,r,N) = In®™(n,r) — ln®™**(n, 1)
(3.73)

Rysunek 31 przedstawia wyniki przeprowadzonej analizy dwuwymiarowej en-
tropii rozmytej sztucznie wygenerowanych obrazéw reprezentujacych MIX2D pro-
ces z wymiarem zanurzenia m = [2,3], dla zmiennej wartoéci r €< 0,1; 0,45 >
z krokiem 0,05 in = 2. Wraz ze wzrostem parametru p wartosci FuzzEn2D wzra-
staja, zaréwno przy zmianie parametru 7, jak i oknie o rozmiarze m. MIX2D (0,0)
jest bliskie zeru, co $wiadczy o regularno$ci obrazu, MIX2D (1,0) jest za$ obrazem
nieregularnym. FuzzEn2D nie zwraca wartos$ci nieokreslonych, dodawanie szumu
do obrazu powoduje réwnomierny przyrost wartosci miary dop = 0,6, przy m = 2,
natomiast przy p > 0,6 wystepuja duze rozbieznosci dla réznych wartosci parame-
trur. FuzzEn2D jest stabilniejsza ze wzgledu na zmienne warto$ci parametru r.

MIX proces (m=2,n=2) MIX proces (m = 3,n =2)

350

300

250
g 8

= =200
N N

S 5150
[ [

100

50

0 0

0 010203040506 070809710 0o 010203040506 07 080910
p p
— (10 ceeeee=e(15 === 020 = ® =025

- W= 030 == =035 ——-a040 —--045

Rys. 31. Dwuwymiarowa entropia rozmyta obliczona dla sztucznie wygenerowanych obra-
z6w opisanych w podrozdziale 5.1.2, dla wymiaru zanurzeniam = [2, 3], dla zmiennej war-
toscir €< 0,1; 0,45 > z krokiem 0,05, n = 2
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Rysunek 32 przedstawia wyniki przeprowadzonej analizy dwuwymiarowej en-
tropii rozmytej sztucznie wygenerowanych obrazéw reprezentujacych powierzchnie
fraktalne z oknem o rozmiarze m = [2, 3], dla zmiennej wartoéci r €< 0,1; 0,45 >
z krokiem 0,05, n = 2. Wraz ze wzrostem parametru H wartosci FuzzEn2D maleja
dla réznych wartosci parametru r. Wykladnik Hursta H = 0,95 zwraca wartosci
FuzzEn2D bliskie zeru, co $wiadczy o regularnosci obrazu, a przy H = 0 wyniki
wskazujg, Ze obraz jest nieregularny. Wyniki te pokazujg, Ze metoda poprawnie réz-
nicuje powierzchnie fraktalne ze wzgledu na wyktadnik Hursta. A wiec mozna
stwierdzi¢, ze FuzzEn2D pozwala na ilosciowg ocene regularnosci tekstury obra-
ZOW.

Powierzchnie fraktalne (m=2,n=2) 120 Powierzchnie fraktalne (m=3,n=2)
25

FruzzEn2D
FruzzEn2D

0
0,050,102 03 04 05 06 07 08 090,95 0050102 030405060708 09095
H H
= 0,10 ceageeai(15 -t =: 020 - & =025

- W= 030 - =035 —- = 0,40 -—% " 045

Rys. 32. Dwuwymiarowa entropia rozmyta obliczona dla sztucznie wygenerowanych obra-
z6w opisanych w podrozdziale 5.1.3, dla wymiaru zanurzeniam = [2, 3], dla zmiennej war-
toscir €< 0,1; 0,45 > z krokiem 0,05, n = 2

Rysunek 33 przedstawia wyniki analizy bazy obrazéw opisanych w podroz-
dziale 5.1.1 przy zmiennych wartoéciach okna m = [2, 3], n = 2, zmiennych warto-
$ciachr €< 0,1; 0,45 > i wplywie przeskalowania obrazu. Przy matych wartosciach r
nie wystepuja wartosci nieokreslone FuzzEn2D, tak jak w przypadku SampEn2D.
Wraz ze wzrostem parametru r wartosci FuzzEn2D nieznacznie malej, jedyne od-
chylenie w zmianie wartosci jest obserwowane dla obrazu (). Zwiekszenie rozmiaru
okna m wplywa nieznacznie na otrzymane wartosci dwuwymiarowej entropii roz-
mytej. Przeprowadzona analiza pokazuje, Ze parametry, takie jak m, r, rescale, maja
niewielki wpltyw na otrzymany wynik. FuzzEn2D pozwala dobrze identyfikowac re-
gularnos¢ tekstur w obrazach. Obrazy regularne majg nizsza wartos$¢ niz te nieregu-
larne.
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Baza (m = 2, n = 2, rescale = 0,25) Baza (m = 3, n = 2, rescale = 0,25)
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5150 5150
%100 10,0
50 50
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r=03 r=035"=*=r=04 r=045

Rys. 33. Dwuwymiarowa entropia rozmyta obliczona dla bazy obrazéw opisanych w podroz-
dziale 5.1.1, dla wymiaru zanurzeniam = [2,3], dla zmiennej wartoéci r €< 0,1; 0,45 >
z krokiem 0,05, skala = [0,25; 0,5]

Dwuwymiarowa entropia rozmyta byta zastosowana do kwantyfikacji i klasyfi-
kacji obrazéw histologicznych raka jelita grubego [111]. Przeprowadzona analiza
wykazala mozliwo$¢ rozréznienia grupy guzéw fagodnych od grupy guzéw zlosli-
wych z dokladnos$cia réwng 0,98. Furlong i wsp. zastosowali FuzzEn2D w klasyfi-
kacji obrazdw, dobierajac rozne parametry do obliczania miary [112]. Osiagnieto
dokfadnosci klasyfikacji powyzej 95%.

3.5. Entropia permutacyjna

Koncepcja entropii permutacyjnej (PermEn, ang. permutation entropy) zostata
wprowadzona przez Bandta [113-115] celem uporzadkowania kolejnych wartosci
szeregu czasowego, przy zaniedbaniu skali réznic wystepujacych pomiedzy nimi.
Réwniez w artykulach Kellera [116-118] podejscie analizy permutacyjnej zostalo
szeroko zastosowane. Entropia permutacyjna szeregu czasowego jest entropig Shan-
nona rozkladu wzorcéw porzadkowych wszeregu czasowym [119-121]. Takie
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wzorce porzagdkowe/motywy, opisujace typy porzadkowe wektoréw, sa kodowane
przez permutacje.

Motyw 1 Motyw 2 Motyw 3 Motyw 4 Motyw 5 Motyw 6

0%° | 650 05°| 0%, %p0| %0,

Rekonstrukeja atraktora | Dopasowane wzorce do atraktora Obliczanie na motywach

10 19 24 0 1 2 motywl n P(n) =P(n) - (log(P(n)/log(2))
19022 0 2 1 moyw2 | w1 6 04615 -0,5148
24 21 15 2 1 0  motywb

motyw?2 1 0,0769 -0,2846
21 15 1 2 1 0 motyw 6

motyw3 1 0,0769 -0,2846
15 7 1 1 2 0  motyw 4

motyw 4 1 0,0769 -0,2846

7 11 14 0 1 2 motyw 1

motyw5 1 0,0769 -0,2846
neonee 0 1 2 motywl motyw6 3 02308 -0,4882
1“6 17 0 1 2 motywl Y : :
16 17 12 2 0 1 motyw 5
712 8 2 1 0 motywb Suma 13 ! 21416
12 8 14 1 0 2 motyw3 _

3 14 16 0 1 2 motyw1 PermEn = -Suma 2,1416

14 16 18 0 1 2 motyw 1
16 18 0
18 0 0

Rys. 34. Schemat obliczania entropii permutacyjnej

Oznaczmy zbidr permutacji {1, ...,d} dla d nalezacego do liczb naturalnych
przez I1;. Méwimy, ze wektor X zdefiniowany przez elementy x(1), x(2), ..., x(d)
ma wzor porzadkowy m = (74, ..., myz) € Il ktéry porzadkuje te elementy:

x(my) < x(my) < -+ < x(my) (3.74)

Jesli x(i) = x(j), ustalamy, ze x(i) < x(j), gdy i < j.
Elementy zbioru /7; dzielimy na nachodzgce na siebie wektory o dtugosci d we-
diug schematu:

(x(l), ...,x(d)), (x(Z), wox(d + 1)), s (x(N —d+1), ...,x(N))
(3.75)

Kazdemu wektorowi jest przyporzadkowany wzorzec zgodnie zrdéwna-
niem (3.74), dzigki temu uzyskujemy rozktad wzorcéw porzadkowych. Liczba moz-
liwych wzorcéw dlugosci d wynosi d!.
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Gléwnym zastosowaniem rozkladu wzorcédw jest obliczanie entropii jako miary
nieuporzadkowania systemu, czyli entropii permutacyjnej (rys. 34). Rozklad jest wy-
znaczany empirycznie, poprzez liczenie prawdopodobienstwa wystapienia kazdego
wzorca w calym ciggu N danych wedtug wzoru:

[{n:0snsN-d+1,(x(n),x(n+1),..x(n+d-1)) jest typu m}|
N-d+1

p(m) = (3.76)

Wz6r na entropie¢ permutacyjng jest oparty na wzorze na entropi¢ Shannona,
tylko zamiast rozkladu prawdopodobienstwa zdarzen uzywa si¢ rozkladu prawdo-
podobienstwa wzorcow:

PermEn = — Y. p(n)Inp(m;) (3.77)

Réwnanie wskazuje, Ze otrzymany rozktad prawdopodobienstwa ma parametr d -
wymiar. Odgrywa on wazng role w ocenie odpowiedniego rozkladu prawdopodobien-
stwa, poniewaz d okresla liczbe stanow dostepnych dang przez d!. Ponadto, aby uzy-
ska¢ wiarygodne statystyki i wlasciwe rozréznienie miedzy dynamika stochastyczng
a deterministyczng, konieczne jest, aby N >> d! [122, 123]. Ze wzgledéw praktycz-
nych autorzy [113] sugerowali wybor parametru d z przedzialu3 < d < 7.

Entropia permutacji moze by¢ stosowana do odrdzniania chaosu od szumu
w identyfikacji skali czasowej [124]. Kolejnym zastosowaniem moze by¢ analiza
zmienno$ci rytmu serca [125, 126].

Rysunek 35 przedstawia zachowanie si¢ entropii permutacyjnej dla sygnatow
przedstawionych w podrozdziale 4.1. PermEn zostala obliczona w oknie o dtugo-
$ci 1000 elementdéw przesuwanym o krok 200, przy parametrach wymiaru zanurze-
niam = 3,4, ...,6. Zmiana cze¢stotliwodci sygnalu wplywa na otrzymane wartosci
entropii permutacyjnej, wzrasta ona liniowo wraz ze wzrostem czestotliwosci sy-
gnalu. Podobny wykres otrzymano dla sygnalu ze zmieniajacg si¢ amplituda,
co moze sugerowac, ze nie wplywa to na zmiane wartosci entropii. Wieksze warto-
$ci amplitudy o tym samym przebiegu sygnatu nie majg wptywu na wykryte wzorce
zachowania si¢ sygnatu. PermEn jest bardzo wrazliwa na dodawanie szumu o réz-
nej mocy. Wykres pokazuje, ze dodanie szumu powoduje szybkie nasycenie otrzy-
mania maksymalnej warto$ci entropii. Zbyt mate wartosci wymiaru zanurzenia m
moga spowodowac niewykrycie réznic w analizowanych sygnatach. Jednak nalezy
pamietaé, Ze wraz ze wzrostem parametru m ro$nie zlozono$¢ obliczeniowa
PermEn.

Rysunek 36 przedstawia zachowanie statystyczne oraz wptyw dlugosci danych
dla entropii permutacyjnej obliczonej w 10 skalach (entropia wieloskalowa opisana
zostala w podrozdziale 3.9) 50 niezaleznych szeregdw prdébek reprezentujacych
bialy i rézowy szum. Wyzsza warto$¢ entropii permutacyjnej otrzymano dla szumu
biatego (skala = 1). Jego PermEn maleje monotonicznie wraz ze wzrostem
wspoéltczynnika skali czasu dla sygnatéw o dtugosci 256 préobek, natomiast krzywa
PermEn szumu rézowego pozostaje prawie stala dla kazdej skali czasu. Dla kazdej

84



skali wartosci entropii permutacyjnej szumu bialego s3 mniejsze niz odpowiednie
warto$ci dla szumu rézowego. Wynik ten potwierdza, ze szum rézowy zawiera zto-
zone struktury w wielu skalach czasowych. Wartosci SD PermEn rosng wraz
ze wzrostem skali przy dlugosci sygnatu 256.
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159 13 17 21 25 29 33 37 41 45
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159 13 17 21 25 29 33 37 41 45
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Rys. 35. Entropia permutacyjna obliczona dla sygnaléw o réznych wilasciwosciach, sztucznie
wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dtugoséci 1000 elementéw dla wy-

miaru

zanurzenia m 3,4,..,6
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Rys. 36. Entropia permutacyjna obliczona w 10 skalach (entropia wieloskalowa opisana
w podrozdziale 3.9) dla sygnaléw o dlugosciach 256, 1024, 4096 probek reprezentujacych
bialy i r6zowy szum

Wielu badaczy uzywalo entropii permutacyjnej w réznego rodzaju analizach sy-
gnatéow biomedycznych: sygnaly EMG [127-129], sygnaty EEG [130-132], sygnaly
EKG [133-135].

3.5.1. Entropia permutacyjna taczna

Entropia laczna permutacji ( Joint — PermEn ) zostala wprowadzona przez
Yin [136] do oceny stopnia synchronizacji pomiedzy dwoma szeregami czasowymi
z wykorzystaniem wzorcow porzadkowych. Metoda okazata sie efektywna w przy-
padku danych zaszumionych.

Algorytm Joint — PermEn przedstawia si¢ nastepujaco:
1. Definiujemy dwa wektory {X,; (i)} i{Y;(j)}:

X)) =[u@),u@+1),..,ui +d-1)] (3.78)
Y.() =v(),vG+1),..,vG+d—-1)] (3.79)

gdzie d oznacza wymiar. Aby obliczy¢ Joint — PermEn, kazdemu z podwek-
torow T = N — d — 1 przypisywany jest jeden motyw z d! mozliwych (repre-
zentujacych wszystkie unikatowe uporzadkowania d réznych liczb). Tak wiec,
gdy obliczy sie taczne czestotliwosci, ktore oznaczaja prawdopodobienstwo,
ze oba szeregi czasowe maja odpowiednio okreslony motyw w tym samym cza-
sie, mamy d! xd! mozliwych warunkow. Na przyklad, gdy wybierzemy wymiar
jako 3, to dla kazdego szeregu czasowego bedzie 3! = 6 motywow, a dla dwdch
szeregow lacznie bedzie 3! x3! = 36 mozliwych kombinacji motywow.
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2. Obliczamy prawdopodobienistwo wystapienia kazdego wzorca {(r, Tl';i)} w ca-
tym ciggu N danych na podstawie wzoru:

|{n:0snSN—d+1,typu (Xq(@.Yq (j))=(nf,rc?)}|
N-d+1

p(nf,mf') = (3.80)
gdzie typu(. ) oznacza mape od przestrzeni wzorcéw do przestrzeni symboli.

3. Obliczamy Joint — PermEn na podstawie entropii Shannona wedlug wzoru:

. _ dlxd! d _d d _d
Joint — PermEn = —Zi’j:(n?ﬁ?)p(ni T ) In p(ni 7T ) (3.81)
gdzie |.| oznacza licznoé¢ zbioru. Maksymalna warto$¢ Joint — PermEn

to log(d! xd!), co oznacza, ze wszystkie kombinacje motywéw majg jednakowe
prawdopodobienstwo. Najmniejsza warto$¢ Joint — PermEn wynosi zero,
czyli jest to zwykle powtdrzenie tej samej podstawowej kombinacji motywow.
Zatem Joint — PermEn zmienia si¢ w zakresie [0,log(d!xd!)] ijest nie-
zmiennikiem w nieliniowych przeksztalceniach monotonicznych. Znormalizo-
wana Joint — PermEn wynosi:

Joint—PermEn

log(d!xd!)

<1 (3.82)

Wartos¢ Joint — PermEn jest wyzsza, jedli pomiedzy szeregami czasowymi jest
mniejsza synchronizacja. Wymiar d decyduje o liczbie stanéw, a tym samym odgrywa
wazng role w szacowaniu rozkltadu prawdopodobienstwa permutacji facznej P. Podob-
nie jak w przypadku PermEn, wyboér d zalezy od dtugosci N szeregu czasowego w taki
sposob, ze rownanie (d! X d!) « N musi by¢ spetnione w celu uzyskania wiarygod-
nych statystyk. Bandt i Pompe [113] zalecaja d = 3,4,...,7 wmetodzie PermEn
dla celéw praktycznych, przy zalozonym ograniczeniu d! <« N. Poza tym zwigkszenie
wymiaru d wplywa na czas przebiegu bez znaczacej zmiany uzyskanych entropii.

Rysunek 37 przedstawia zachowanie si¢ entropii permutacyjnej tacznej dla sy-
gnaléw przedstawionych wrozdziale 4.1. Joint — PermEn zostala obliczona
pomiedzy poczatkiem danego sygnatu (1000 elementéw) a kolejnymi oknami da-
nego sygnalu o dtugosci 1000, przesuwanymi o krok 200, przy parametrach wymiaru
zanurzenia m = 3,4, ...,6. Zachowanie si¢ lacznej entropii permutacyjnej jest po-
dobne jak dla entropii permutacyjnej, tylko w przypadku tej pierwszej mozemy szu-
ka¢ podobienstwa miedzy sygnalami. Joint — PermEn sygnaléw o podobnej
czestotliwos$ci zwraca warto$ci w okolicach 0. Zmiana amplitudy nie wplywa na wy-
krywanie podobienstwa pomiedzy sygnatami. Natomiast sygnaly o réznych charak-
terystykach zwracajg maksymalne wartosci entropii ~2.

87



Chirp sygnat ze statg amplituda Chirp sygnat ze zmienng

14 amplituda i czestotliwoscig
14
1,2
51,0 s
508 et _
EOS| T T
S04la~=" _.-—
02 ="
01 590 13 17 21 25 29 33 37 D'I 59 13 17 21 25 29 33 37
okno okno
Quasi-okresowy modulowany Sygnat z kolorowym szumem Gaussa
amplitudowo sygnat w réznych pasmach
25 p Y9 25 ych p
2’0 e PR S L r—L L 2,0 I — o Fesetans S, ST
i R g i
= I s =T e = e o e T e o, T e R o
E 5| i7 E1s
& ::’__ S— " — — o —— - & — — ., Y ey b u S b . -
210 - 10 '
s\ S
05 ;/ 05 —
0 0
15 9 13 17 21 25 20 33 37 1 5 9 13 17 21 25 29 33 37
okno okno
Sygnat z widmowa zawartoscia Periodyczny
kolorowego szumu deterministyczny proces
25 2,5
T 9.0 frersestrertaninrenis
I.E - T o o N e e - |.|=J o = e, -
E1s £15
nl_ — oy o f oy v T Y e o e R nl_ J— — — — PR s
210 £10
3 =
05 05
01 5 9 13 17 21 25 29 33 37 O'I 5 9 13 17 21 26 29 33 37
okno okno
m=3 -_m=4 el L R m=6

Rys. 37. Entropia permutacyjna taczna obliczona dla sygnaléw o réznych wilasciwosciach,
sztucznie wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dtugosci 1000 elemen-
tow dla wymiaru zanurzeniam = 3,4, ...,6

3.5.2. Dwuwymiarowa entropia permutacyjna

Dwuwymiarowa entropia permutacyjna (PermEn2D) jest rozszerzeniem entropii
permutacyjnej PermEn jednowymiarowego sygnalu na przypadek dwuwymiarowy,
np. obrazy [137]. Znormalizowana warto$¢ PermEn2D przyjmuje wartosci z za-
kresu < 0, ...,1 >, co oznacza, ze warto$¢ 1 okresla losowe dane, mniejsza za$ od 1
wskazuje pewny rodzaj skorelowanej dynamiki.
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105, 150, 205, 230 105, 150, 205, 230 105, 150, 205, 230 105, 150, 205, 230
sort sort

0,1,2,3 0,1,2,3 0,1,2,3 0,1,3,2

.

n wierszy

(23) (3.3)
230| 203
105] 240
205, 230, 145, 105 105, 145, 205, 230 230, 203, 105, 240 105, 203, 230, 240
sort sort
——-
0,1,2,3 3,2,0,1 0,1,2,3 21,03

Rys. 38. Schemat obliczania dwuwymiarowej entropii permutacyjne;j

Algorytm PermEn2D przedstawia sie nastepujaco (rys. 38):
1. Majac macierz obrazu X (i, j) o rozmiarze N X M, definiujemy dwuwymiarowa
macierz Y (i, ) o rozmiarze d,, X dy,:

Y(Q,j) =
[X(i —ln—1Dj—ldn—D)X([(-(dn—2)j— @ — 1), .. X(i,j — (d — 1))]
X(@i=(dy—1j—dn—2)X(Ii-(dn=2)j— dn—2)), ... X(i,j — (dp — 2))

X(i = (dy — 10,10, X(i = (dy — 2), 1), X))

(3.83)
gdziei =d, d,+1,..,n,aj =dp,d,+1,..,m.

2. Nastepnie dla wszystkich macierzy (n —d, + 1)(m — d,,, + 1) wyznaczamy
permutacje

n = [, q0), (72, 42), -, (T4, 1), 0 (71, da,). (2. 9ay, ) 0 (W Ga)]
zdefiniowane jako:
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Y(i— g, = day,) <Y~ a1 = dap-1) < <Y =70, ) — qa,,) <
W SY(i—mg,j—q1) SY(i—7g,-1,)—q1) S - SV —7p,j —qq)
(3.84)

3. Obliczamy prawdopodobienstwo wystgpienia kazdego wzorca w calym obrazie
na podstawie wzoru:

_ W@, j):isn—dp+1,jsm—dy+1,Y(i,j) jest typu m}|

p(m) = (n—dnp+1)(m—dm+1) (3.85)

4. Obliczamy PermEn2D na podstawie entropii Shannona wedfug wzoru:

PermEn2D = — ngf}‘iq’ p(m) Inp(m) (3.86)

Rysunek 39 przedstawia analize dwuwymiarowej entropii permutacyjnej sztucz-
nie wygenerowanych obrazéw reprezentujacych MIX2D proces oraz powierzchnie
fraktalne dla okna o rozmiarze m = [2,3]. Wraz ze wzrostem dodawania procesu
losowego do procesu periodycznego nastgpuje wzrost PermEn2D zaréwno
dlam = 2, jak im = 3, chociaz warto$ci w drugim przypadku sa znaczaco wyzsze.
Zmiana warto$ci miary w przypadku powierzchni fraktalnych jest spowodowana
rosnacy liczbg standw. Wraz ze wzrostem H entropia permutacyjna maleje. Zacho-
wanie to odzwierciedla réznice w chropowatosci. PermEn2D sprawdza si¢ dla roz-
réznienia réznych chropowato$ci powierzchni fraktalnych.

MIX proces 120 Powierzchnie fraktalne
25 b —b—h—h i A Ah—d i e o p
20
80
S 15 / S A
2 |4 2% \
£ 10 S 0 A
5 ./. 20 L
0 0
0050102 0304 050607 08 09095 0050102 03040506 0,708 090,95
p H

— (1) =] — -] =3

Rys. 39. Dwuwymiarowa entropia permutacyjna obliczona dla sztucznie wygenerowanych
obrazéw opisanych w podrozdziatach 5.1.2 i 5.1.3, dla wymiaru zanurzenia m = 2,3
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Rysunek 40 przedstawia zachowanie si¢ dwuwymiarowej entropii permutacyjne;j
w przypadku zastosowania skali. Metoda jest niewrazliwa na zastosowang skale, war-
tosci zmieniajg si¢ ze wzgledu na rozmiar okna m. Wraz z jego wzrostem wartosci
miary wzrastaja, lecz jej zachowanie jest analogiczne. Obrazy periodyczne majg niz-
sze wartosci PermEn2D niz obrazy nieregularne (np. obraz r).

Baza

12,0
10,0
8,0

6,0

PermEn2D

4,0
2,0 ‘\“,d-... - 4 A

0

a b ¢ d e f m n o p

wlll ) = 2 rescale = 0,25 ~ ===gp=== m =3 rescale = 0,5
m = 2, rescale = 0,5 e N = 3, rescale = 0,5

Rys. 40. Dwuwymiarowa entropia permutacyjna obliczona dla bazy obrazéw opisanych
w podrozdziale 5.1.1, dla wymiaru zanurzenia m = [2, 3], skala = [0,25; 0,5]

Dwuwymiarowa entropia permutacyjna zostata zastosowana w obrazach biome-
dycznych [138, 139]. Morel i wsp. uzyli jej w analizie obrazéw histopatologicznych
biopsji piersi [138]. Zastosowany test rang Wilcoxona wykazal znaczace réznice
w teksturze obrazu pomiedzy biopsjami prawidlowymi a objetymi rakiem piersi.
Gaudéncio i wsp. wykorzystali PermEn2D do biomedycznego zbioru zdje¢ rentge-
nowskich klatki piersiowej 0sob zdrowych i chorych na zapalenie pluc [139]. Metoda
ujawnila statystyczne zréznicowanie miedzy badanymi grupami.

3.6. Entropia rozrzutu

Entropia probki i entropia permutacyjna maja swoje ograniczenia. SampEn nie jest
wystarczajaco szybka w zastosowaniach w czasie rzeczywistym, zwlaszcza dla dtu-
gich sygnatoéw [140]. PermEn, chociaz prosta i szybka obliczeniowo, nie uwzglednia
$redniej wartosci amplitud irdéznic miedzy wartosciami amplitud [124]. Ro-
staghi [141] wprowadzil nowa miare entropii, entropie rozrzutu (DispEn, ang. di-
spersion entropy).
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Rys. 41. Schemat obliczania entropii rozrzutu
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Algorytm DispEn przedstawia si¢ nastepujaco (rys. 41):

Mamy szereg czasowy u = {u(1),u(2), ..., u(N)} sktadajacy sie z N elementéw
(probek).

Wartosci u(i)(i = 1,2, ..., N) sa mapowane do ¢ klas oznaczonych od 1 do c.
W tym celu uzywa si¢ wielu réznych podejs¢ zaréwno liniowych, jak i nielinio-
wych. Algorytm mapowania liniowego jest najszybszy, gdyz maksymalne i/lub
minimalne warto$ci szeregu czasowego sa znacznie wicksze badZz mniejsze
niz warto$¢ $rednia / mediana sygnatu, ale wigkszo$¢ wartosci u(i) jest przypi-
sana tylko do kilku klas. Zatem najpierw wykorzystuje si¢ funkcje skumulowa-
nego rozkladu normalnego, aby odwzorowa¢ u nav = {v(1),v(2),...,v(N)}
od 0 do 1. Nastepnie uzywa si¢ algorytmu liniowego, by przypisa¢ kazde v (i)
do liczby calkowitej od 1 do c. Zeby to zrobi¢, dla kazdego elementu mapowa-
nego sygnatu uzywa sie zf=round(c.v(i) + 0,5), gdzie z{ pokazuje i-tego
czlonka sklasyfikowanego szeregu czasowego, a zaokraglanie polega na zwiek-
szeniu lub zmniejszeniu liczby do nastepnej cyfry.



3. Kazdy wektor zanurzenia z;'" z wymiarem zanurzenia m jest tworzony w na-
stepujacy sposob:
7 ={z{,z{ 1, 21 b i=12,..,N—-m+1 (3.87)
Kazdy szereg czasowy Zim “ jest odwzorowany na wzorzec dyspersji/roz-
rzutu (1, ..., m). Liczba mozliwych wzorcéw dyspersji, ktére mozna przypisac
do kazdego szeregu czasowego z; ", jest réwna ¢™, poniewaz sygnal ma m ele-
mentow, a kazdy element moze by¢ jedng z liczb catkowitych od 1 do c.
4. Dlakazdego c™ wyznaczany jest rozklad poprzez liczenie prawdopodobienstwa
wystapienia kazdego wzorca w calym ciaggu N danych wedlug wzoru:
[{i:0sisN-d+1, 2] jest typu )|
N-d+1

p(m) = (3.88)

5. Wzdr na entropie rozrzutu jest oparty na wzorze na entropi¢ Shannona, tylko
zamiast rozkladu prawdopodobienstwa zdarzen, uzywa si¢ rozkltadu prawdopo-
dobienstwa wzorcow:

DispEn = = Y57, p(m)Inp(w;) (3.89)

Rysunki 42, 43 i 44 przedstawiaja zachowanie si¢ entropii rozrzutu dla sygnatéw
przedstawionych w podrozdziale 4.1. DispEn zostala obliczona w oknie o dlugosci
1000 elementéw, przesuwanym o krok 200, przy parametrach wymiaru zanurzenia
m = 3,4,5 idla ilosci klas ¢ = 3,4, 5,6. Zmiana cze¢stotliwosci sygnalu stopniowo
wplywa na otrzymane wartosci entropii rozrzutu, wzrasta ona liniowo wraz ze wzro-
stem czgstotliwosci sygnatu. Podobny wykres otrzymano dla sygnatu ze zmieniajaca
sie amplituda, co moze sugerowa¢, ze zmiana amplitudy nie wptywa na zmiang warto-
$ci entropii. DispEn jest wrazliwa na dodawanie szumu o réznej mocy, wraz ze wzro-
stem zakresu szumu wzrasta w sposob liniowy warto$¢ entropii.

Wykres pokazuje, ze miara jest bardziej czula na zmiany $redniej wartosci ampli-
tudy niz PermEn. Wymiar zanurzenia m nie wplywa w znaczacy sposob na otrzy-
mane wartoéci entropii rozrzutu. Zmiana wartoéci parametru ilosci klas c jest
widoczna. Otrzymane wyniki sg rozbiezne, ale zachowuja t¢ samg tendencje. Nalezy
zauwazy¢, ze wraz ze wzrostem parametru m zmniejszaja si¢ roznice dla réznych
wartosci parametru c.
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Rys. 42. Entropia rozrzutu obliczona dla sygnaléw o réznych wlasciwosciach, sztucznie
wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dtugosci 1000 elementéw dla wy-
miaru zanurzeniam = 3,ilosciklasc = 3,4,..,6
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Rys. 43. Entropia rozrzutu obliczona dla sygnaléw o réznych wiasciwosciach, sztucznie
wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dltugosci 1000 elementéw dla wy-
miaru zanurzeniam = 4, iloéciklasc = 3,4,..,6
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Rys. 44. Entropia rozrzutu obliczona dla sygnaléw o réznych wlasciwosciach, sztucznie
wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dtugosci 1000 elementéw dla wy-
miaru zanurzeniam = 5, iloéciklasc = 3,4,..,6

Rysunek 45 przedstawia zachowanie statystyczne oraz wplyw diugosci danych
dla entropii rozrzutu obliczonej w 10 skalach (entropia wieloskalowa opisana zostata
w podrozdziale 3.9) 50 niezaleznych szeregéw probek reprezentujacych bialy
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irozowy szum. Wyzszg warto$¢ entropii rozrzutu otrzymano dla szumu bialego
(skala = 1).Jego DispEn maleje monotonicznie wraz ze wzrostem wspotczynnika
skali czasu, natomiast krzywa DispEn szumu rézowego pozostaje prawie stala
dla kazdej skali czasu. Wartosci entropii rozrzutu szumu bialego s3 mniejsze niz od-
powiednie warto$ci dla szumu rézowego. Wynik ten potwierdza, ze szum rézowy
zawiera zlozone struktury w wielu skalach czasowych. Dodatkowo mozna zauwazy¢,
ze wraz ze wzrostem dlugosci analizowanych szeregéw maleja SD DispEn.

Szum bialy Szum rézowy
rozmiar
34 34 956
T ®*T T 3 3T zx = x = x * 1024
32 32 ® 4096
i st
& &
=30 530
rozmiar
28 | *256 28 { [ l J I [
*1024 I
26 * 4096 26
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
skala s skala s

Rys. 45. Entropia rozrzutu obliczona w 10 skalach (entropia wieloskalowa opisana w podroz-
dziale 3.9) dla sygnaléw o dlugosciach 256, 1024, 4096 prdobek reprezentujacych biaty
i r6zowy szum

Entropi¢ rozrzutu zastosowano w analizach réznych typoéw sygnaléow: sygnaty
EMG - wykrywanie porodu przedwczesnego [142, 143], sygnaly EEG [144-146] oraz
sygnaly EKG [147].

3.6.1. Entropia rozrzutu faczna

Korzystajac z definicji entropii tacznej permutacji (Joint — PermEn), zostala wpro-
wadzona entropia laczna rozrzutu do oceny stopnia synchronizacji pomiedzy
dwoma szeregami czasowymi.

Algorytm Joint — DispEn przedstawia si¢ nastepujgco:

1. Mamy dwa wektory {x(i)} i {y(j)}, ktore mapujemy do c klas, kazdy oddzielnie,
wykorzystujac algorytm liniowy. Zatem najpierw wykorzystuje sie funkcje
skumulowanego rozkladu normalnego, aby odwzorowa¢ xnau =
= {u(1),u(2),...,u(N)}od0do1orazynav = {v(1),v(2),...,v(N)} od 0 do
1. Nastepnie uzywa sie algorytmu liniowego, by przypisa¢ kazde u(i) oraz v (i)
do liczby calkowitej od 1 do c. Aby to zrobi¢, dla kazdego elementu mapowanego
sygnalu uzywa si¢ z{ =round(c.u(i) + 0,5), gdzie z{ pokazuje i-tego czlonka

sklasyfikowanego szeregu czasowego x, a zi =round(c.v(i) + 0,5), gdzie zf
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pokazuje j-tego czlonka sklasyfikowanego szeregu czasowego y, zaokraglanie
polega za$ na zwigkszeniu lub zmniejszeniu liczby do nastepnej cyfry.

. . m,c m,c . . .
Kazdy wektor zanurzenia z; " oraz z;" z wymiarem zanurzenia m jest two-
rzony w nastepujacy sposob:

2 ={z{,z{ 0y o, 21 i =12, . ,N—m + 1 (3.90)
z" = {2{, 210 Zfemoa i = 12,0, N —m + 1 (3.91)

Kazdy szereg czasowy z; " jest odwzorowany na wzorzec dyspersji/roz-

rzutu (1, ..., m) oraz ij’c jest odwzorowany na wzorzec dyspersji/rozrzutu

n(1, ..., m). Liczba mozliwych wzorcéw dyspersji, ktére mozna przypisaé, jest
réwna c™xc™, poniewaz kazdy szereg ma c™ wzorcow dyspersji.
Obliczamy prawdopodobienstwo wystapienia kazdego wzorca {(chm, chcm)}
w calym ciggu N danych na podstawie wzoru:

|{i:osisN—d+1,( z{”'c,zj’.”'c)jest typu (nfm,nj.m)”

N-d+1

p(m) = (3.92)
gdzie typu(.) oznacza mape od przestrzeni wzorcéw do przestrzeni symboli.

Obliczamy Joint — DispEn na podstawie entropii Shannona wedlug wzoru:

Joint — DispEn = — Ezcjlzi:?”njm) p(nfm, njcm) In p(nfm, njcm) (3.93)

3.6.2. Dwuwymiarowa entropia rozrzutu

Dwuwymiarowa entropia rozrzutu ( DispEn2D ) jest rozwinieciem DispEn
dla przypadku dwuwymiarowego, jakim sg obrazy [148]. Wsrod zalet tej metody
mozemy wymienic to, ze w kazdym przypadku algorytm obliczania entropii trwa tyle
samo, niezaleznie od wielkosci obrazka, i jest szybszy w poréwnaniu z SampEn2D.
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Algorytm szacowania DispEn2D przedstawia sie nastepujaco:

Mamy obraz U = u(i, ) o rozmiarach N X M (N wierszy i M kolumn).
Wartosci u(i, j) sa mapowane do ¢ klas oznaczonych od 1 do c. Mapowanie od-
bywa si¢ w analogiczny sposéb jak przy DispEn. Uzyty algorytm mapowania li-
niowego jest najprostszy inajszybszy, wykorzystuje funkcje skumulowanego
rozktadu normalnego, aby odwzorowa¢ UnaV = v(i,j) od 0 do 1. Kazde
v(i, j) przypisuje si¢ do liczby calkowitej od 1 do ¢ - w tym celu dla kazdego ele-
mentu mapowanego sygnatu uzywa si¢ z; ;=round(c X v(i,j) + 0,5), gdzie
z{ ; pokazuje (i, j)-tego piksela cztonka sklasyfikowanego obrazu, a zaokraglanie
polega na zwiekszeniu lub zmniejszeniu liczby do nastepnej cyfry.



3. Kazdy wektor zanurzenia z,;° z wymiarem zanurzenia m = [my, my,] jest two-
rzony w nastepujacy sposob:

c c [ [+ c c c c
e = {Zk,l'zk,l+1i o Z i+ (my—1) Zk+ 1,0 Zk+ 1,141 0 Zk+ 1,1+ (my—1)’ Zk+(mpy— 1)1 Zk+(mpy—1),1+17 v}
Kkl = ,

Zli(mM—l),H(mN—l)

(3.94)
k=12 .., N—-my+1,1=12 ..M —my +1

Kazdy szereg czasowy Z,le’c jest odwzorowany na wzorzec dyspersji/roz-
rzutu (1, ..., my X my,). Liczba mozliwych wzorcéw dyspersji, ktore mozna
przypisa¢ do kazdego elementu macierzy Z,Tl'c, jest rowna c™N*™M  poniewaz
obraz ma my X my, elementéw, a kazdy element moze by¢ jedng z liczb calko-
witych od 1 do c.

4. Dlakazdego c™N*™M wyznaczany jest rozktad poprzez liczenie prawdopodobien-
stwa wystgpienia kazdego wzorca w calym ciggu N X M danych wedtug wzoru:

|{k,l:ksN—mN+1,lsM—mM+1,z,Tl’C jest typu )|

p(m) = (N—my+1)(M-mp+1) (3.95)
5. Wzdr na entropie rozrzutu jest zdefiniowany jako:
DispEn2D = — Y5V ™ p(r)In p(m;) (3.96)

Jezeli wszystkie mozliwe dwuwymiarowe wzorce dyspersji obrazu majg jedna-
kowa warto$¢ prawdopodobienstwa, DispEn2D osigga warto$¢ maksymalng
réwng In(c™v*™M ). Jedli istnieje jedna warto§¢ prawdopodobienstwa
p(n(1, ..., my X my)) rézna od zera, DispEn2D osiagga warto$¢ minimalng, a ob-
raz ma ksztalt regularny.

Liczba klas ¢ dla DispEn2D pochodzi z przedziatu od 3 do 9 ijest odwrotnie
proporcjonalna do wartoéci progowej r stosowanej w podejsciach SampEn2D. Je-
zeli stosunek sygnalu do szumu jest wysoki, zaleca sie wybdr duzej wartosci ¢, gdy zas
stosunek sygnatu do szumu jest niski, odpowiednie jest mate c. Dodatkowo zaleca
sig, aby liczba potencjalnych wzorcéw ¢™N*™M byta mniejsza niz liczba wzorcow
obrazu(N —my + 1)(M — my, + 1).

Rysunek 46 przedstawia analize¢ dwuwymiarowej entropii rozrzutu sztucznie
wygenerowanych obrazow reprezentujacych MIX2D proces dla okna o zmiennym
rozmiarze m = [2,3], dla zmiennych wartoéci ¢ = [3,4,5]. Wzrost w sygnale
sktadowych procesu losowego powoduje wzrost DispEn2D, a rdéznice s3 znaczace
wraz ze wzrostem parametru c. Wyzsze wartosci miary osiggnieto dla okna o roz-
miarze 3.
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Rys. 46. Dwuwymiarowa entropia rozrzutu obliczona dla sztucznie wygenerowanych obra-
zOw opisanych w podrozdziale 5.1.2, dla wymiaru zanurzenia m = 2, 3, dla zmiennej wartosci
¢ €< 3,5 > zkrokiem 1

Rysunek 47 przedstawia zachowanie si¢ miary DispEn2D w przypadku
powierzchni fraktalnych. W przypadku rozmiaru okna m = 2 dwuwymiarowa
entropia rozrzutu idealnie rozrdznia chropowatos¢ tekstur. Wraz ze wzrostem para-
metru ilosci klas ¢ warto$ci DispEn2D réwniez rosng. Zwigkszenie rozmiaru okna
m powoduje wzrost miary dla odpowiednich wartosci wykladnika Hursta.

Powierzchnie fraktalne (m = 2) Powierzchnie fraktalne (m = 3)

7.0 9,0
6,0 8,0
£0 70
a o 60
e 40 50
[N [N
230 &40
o [
20 30
20
],0 1’0
00 0102 03 04 05 06 07 08 09 10 00 0102 03 04 0506 07 08 09 10
H H
e (=3 sesdlessiC=] mmppmac=h

Rys. 47. Dwuwymiarowa entropia rozrzutu obliczona dla sztucznie wygenerowanych obra-
zOw opisanych w podrozdziale 5.1.3, dla wymiaru zanurzenia m = 2, 3, dla zmiennej wartosci
¢ €< 3,5 >z krokiem 1

Rysunek 48 przedstawia zachowanie sie¢ DispEn2D w przypadku bazy obrazow.

Wraz ze wzrostem rozmiaru okna miara lepiej réznicuje obrazy periodyczne od nie-
regularnych. Skala nie wplywa znaczgco na wartosci entropii rozrzutu.
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Rys. 48. Dwuwymiarowa entropia rozrzutu obliczona dla bazy obrazéw opisanych w podroz-
dziale 5.1.1, dla wymiaru zanurzenia m = [2, 3], dla zmiennej wartoséci c €< 3,5 > z kro-
kiem 1, skala = [0,25; 0,5]

Dwuwymiarowa entropia rozrzutu znalazla zastosowanie w analizie obrazéw
biomedycznych [112, 148, 149]. Azami i wsp. analizowali obrazy histologiczne miesnia
sercowego przed zawalem migénia sercowego ipo zawale [148]. Pokazali,
ze DispEn2D pozwala rozréznic stan patologiczny od kontrolnego nawet przy zlej ja-
kosci obrazéw. Furlong i wsp. zastosowali FuzzEn2D w klasyfikacji obrazéw, dobie-
rajac rézne parametry do obliczania miary [112]. Osiggnieto doktadnosci klasyfikacji
powyzej 95%. Zastosowano réwniez entropie dyspersji w tréjwymiarowej (3D) anali-
zie tekstury wldkniaka macicy [150]. Domino i wsp. uzyli miar entropii do wykrywania
wplywu masy ciata jezdZca na obraz termograficzny grzbietu koni [149]. Zastosowanie
DispEn2D do czerwonych skladowych koloru umozliwito identyfikacje grup lekkich
i cigzkich jezdzcow z wigksza doktadnoscig niz wezesniej stosowane cechy tekstury.

3.7. Entropia rozktadu

SampEn czy FuzzyEn zasadniczo okreslaja losowo$¢, ktora nie jest jednoznaczna
ze zlozonoscig [151]. Ponadto miary te sg silnie zalezne od okreslonych parametréw
i dlugosci danych pomiarowych. W zwigzku z tym zostala wprowadzona nowa miara
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zlozonosci - entropia rozkladu (DistEn, ang. distribution entropy). Wykorzystuje
ona informacje lezace u podstaw wyznaczania odleglo$ci pomiedzy wektorami
w przestrzeni standw poprzez szacowanie gestosci prawdopodobienstwa [151].

Algorytm DistEn przedstawia si¢ nastepujaco [151] (rys. 49):

1. Mamy szereg czasowy u = {u(1),u(2), ..., u(N)} sktadajgcy sie z N elementéw
(prébek).

2. Rekonstruujemy przestrzen stanéw, tworzac (N —m) wektorow X(i) =
={u@u@+1),..,.ui+m-1)}1<i<N-—m, gdzie m jest wymiarem
zanurzenia.

3. Definiujemy macierz odleglosci D = {d; j} pomiedzy wektorami X(i) i X(j)
dla wszystkich 1 < i,j < N —m, gdzie d;; = max{|u(i + k) —u(j + k)|,0 <
k < m — 1} jest odlegloscig Chebysheva pomiedzy X (i) i X (j).

4. Szacujemy empiryczng funkcje gestosci prawdopodobienstwa (ePDF) z macie-
rzy D, stosujac podejscie histogramowe. Jezeli histogram ma M prze-
dzialéw, uzywamy prawdopodobienstwa/czestotliwosci kazdego przedziatu jako
pe,t =1,2,..., M. Elementéow macierzy, dla ktérych i = j, nie bierzemy pod
uwage podczas szacowania pliku ePDF.

5. Obliczamy DistEn zszeregu u(i) napodstawie entropii Shannona wedtug
wzoru:

DistEn = — Y p. In(p,) (3.97)

m=3

‘({"FAC‘@

d(ixj) = max{Ju(i+k) - u(j+k),0 <k =m-1}

pr A
(/\ /\\/\/\/\/\
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Histogram z M = 8 przedzialami
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Rys. 49. Schemat obliczania entropii rozkltadu
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Rys. 50. Entropia rozkladu obliczona dla sygnaléw o réznych wilasciwosciach, sztucznie
wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dtugoséci 1000 element6w dla wy-
miaru zanurzeniam = 3,4,..,6

Rysunek 50 przedstawia zachowanie si¢ entropii rozktadu dla sygnatéw przed-
stawionych w podrozdziale 4.1. DistEn zostala obliczona w oknie o dlugosci
1000 elementéw, przesuwanym o krok 200, przy parametrach wymiaru zanurzenia
m = 3,4, ...,6. Zmiana czestotliwo$ci sygnalu wplywa na stopniowy wzrost entro-
pii rozkladu. Zmiana amplitudy sygnalu powoduje zmiane entropii przy wyzszych
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czgstotliwosciach. Dodanie szumu do sygnalu quasi-okresowego wptywa szybko
na zmian¢ wartosci entropii rozkltadu. Pozostale sygnaty zachowuja si¢ w sposob
podobny do pozostalych miar entropii. Zmiana wymiaru zanurzenia m ma wpltyw
na otrzymane wartosci entropii, szczegélnie dla sygnatow zaszumionych.

Rysunek 51 przedstawia zachowanie statystyczne oraz wplyw diugosci danych
dla entropii rozkladu obliczonej w 10 skalach (entropia wieloskalowa opisana zostata
w podrozdziale 3.9) 50 niezaleznych szeregéw probek reprezentujacych bialy i ro-
ZOWY szum.

Szum bialy Szum rézowy
12 12
1,0 1,0
08| ¥ ¥ ¥ § ¥ ¥ ¥ % 1 08l ¥ + ¥ & & F P % %
= =
5 06 506
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Rys. 51. Entropia rozkladu obliczona w 10 skalach (entropia wieloskalowa opisana w podroz-
dziale 3.9) dla sygnatéw o dlugosciach 256, 1024, 4096 probek reprezentujacych biaty
i rézowy szum

Li i wsp. [151] zastosowali metode DistEn do analizy zlozonosci krotkotermi-
nowych serii interwaléw uderzen serca. Stwierdzili, Ze w pelni wykorzystuje ona in-
formacje ukryte w przestrzeni standw poprzez estymacje gestosci prawdopodobien-
stwa odlegtosci pomiedzy wektorami. Algorytm DistEn zostal zweryfikowany
zaréwno na danych symulacyjnych, jak i na rzeczywistych danych dotyczacych krét-
koterminowych odstepow uderzen serca. Miara DistEn byla stosowana w analizie
szeregow biomedycznych [152-155].

3.7.1. Entropia rozktadu krzyzowa

Entropia rozkladu krzyzowego (cross — DistEn) zostala wprowadzona do iloscio-
wego okreslania ztozonosci migedzy dwoma szeregami [156]. Autorzy zastapili stan-
dardowg entropi¢ rozkladu (DistEn) oparta na entropii Shannona na DistEn
oparta na entropii Tsallisa [156]. Wykazano, ze cross — DistEn lepiej ilustruje za-
leznosci miedzy dwoma wektorami niz cross — SampEn [156].
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Algorytm cross — DistEn przedstawia si¢ nastepujaco [156]:

1. Mamy dwa szeregi czasowe u = {u(1),u(2), ...,u(N)}
iv={v(),v(2),..,v(N)}sktadajace sie z N elementéw (probek).

2. Rekonstruujemy przestrzen stanéw, tworzac (N —m + 1) wektoréw X (i) =
=u(@ul@+1),.,ui+m-1),1<i<N-miY(j) ={v(),v(j+
+1),...,v(j+m—1)},1 <j < N —m, gdzie m jest wymiarem zanurzenia.

3. Definiujemy macierz odleglosci D = {d; j} pomiedzy wektorami X (i) i X(j)
dla wszystkich 1 < i,j < N —m, gdzie d; ; = max{|u(i + k) —v(j + k)|,0 <
k < m — 1} jest odlegtoscig Chebysheva pomiedzy X (i) i X (j).

4. Szacujemy empiryczng funkcje gestosci prawdopodobienstwa z macierzy D, sto-
sujac podejscie histogramowe. Jezeli histogram ma M przedzialéow, uzywamy
prawdopodobienstwa/czestotliwosci kazdego przedziatu jako p;, t = 1,2, ..., M.

5. Obliczamy cross — DistEn na podstawie entropii Tsallisa wedlug wzoru:

1 1

In(a) qu - 2tLpd) (3.98)

cross — Dist =

gdzie q jest rzedem entropii Tsallisa, a za§ podstawa logarytmu przy obliczaniu
entropii.

Glowna zaleta cross — DistEn jest to, ze jest przystosowany do krétkich szere-
gow czasowych. Warto$¢ ta obliczona z dwdch szeregéw czasowych moze by¢ inter-
pretowana jako stopien ich powigzania [156]. Wariantem cross — DistEn jest per-
mutacyjna cross — DistEn (PCDE) [157]. Permutacja pozwala scharakteryzowaé
fluktuacje izapobiega wplywowi odleglosci przestrzennych na wyniki. Algorytm
PCDE jest taki sam jak algorytm cross — DistEn, jednak przed krokiem trzecim
wykonywany jest algorytm permutacji szeregéw X (i) i Y (j) za pomocg algorytmu
permutacji. Macierz odlegtosci jest wiec konstruowana z wektoréw permutowanych.
Warto$¢ PCDE obliczona z dwdch szeregdéw czasowych mozna interpretowa¢ jako
stopien rozbieznosci miedzy tymi dwoma szeregami czasowymi [157].

Rysunek 52 przedstawia zachowanie si¢ krzyzowej entropii rozkladu dla sygna-
tow przedstawionych w rozdziale 4.1. cross — DistEn zostala obliczona pomiedzy
poczatkiem danego sygnatu (1000 elementéw) a kolejnymi oknami danego sygnatu
o dlugosci 1000, przesuwanymi o krok 200, przy parametrze wymiaru zanurzenia
m = 2. Zakres zmiennosci entropii rozktadu jest niewielki. Podobienstwo pierw-
szego przedzialu z kolejnymi o zmieniajacej si¢ czgstotliwosci skutkuje powolnym
wzrostem entropii rozkladu. Dodanie szumu do sygnatu i poréwnanie go z sygna-
fem quasi-periodycznym powoduje spadek entropii wraz ze wzrostem poziomu
szumu.
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Rys. 52. Entropia rozkladu krzyzowa obliczona dla sygnaléw o réznych wlasciwosciach,
sztucznie wygenerowanych, opisanych w podrozdziale 4.1, w oknie o dlugoséci 1000 elemen-
tow dla wymiaru zanurzeniam = 2

Zachowanie algorytmu krzyzowej entropii rozkltadu pokazano w sztucznie wy-
generowanych szeregach czasowych [158-160].
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3.7.2. Dwuwymiarowa entropia rozktadu

Dwuwymiarowa entropia rozkladu DistEn2D zostala wprowadzona do ilo$ciowe;j
analizy nieregularnosci obrazéw, uwzgledniajac mate rozmiary obrazéw oraz szyb-
kos¢ dzialania algorytmu [161]. Pokazano, ze umozliwia ona rozréznianie réznych
rodzajow tekstur.

Algorytm DistEn2D przedstawia si¢ nastepujaco:

1. Mamy obraz U = {u(1,1),u(1,2),...,u(1,M),u(2,1),u(2,2),..,u(2,M), ...,
u(N,1),u(N, 2),...,u(u(N, M)} sktadajacy sic zN X M elementow.

2. Po normalizacji macierzy U do zakresu (0,1) rekonstruujemy macierz X, (k, 1)
0 rozmiarze my X my;:

u(k,l) ulk,l+my —1)
Xl =|  wleA LD oo ulld i+ my — 1) (3.99)
utk+my—10 - utk+my—1,1+my—1)

ktora reprezentuje grupe pikseli dla wierszy w zakresie k = 1,2,...,N —my + 1
oraz dla kolumn w zakresie | = 1,2, ..., M — my;, am = [my, my,] jest wymia-
rem zanurzenia.

3. Definiujemy macierz odlegloci D = {dy} pomiedzy X,,(k,1) i X (a, b) dla
wszystkich 1 < i,j < N—-my,M —myil<ab<N-—myM—my, gdzie
Ak, 1, @,b) = d[Xp (K, 1), Xy (a,) | = maxics,my luk + 6,1+ )
—u(a + i, b + j)| jest najwieksza absolutng rézufh..mm

4. Szacujemy empiryczng funkcje gestosci prawdopodobienstwa (ePDF) z macie-
rzy D, stosujac podejscie histogramowe. Jezeli histogram ma M prze-
dzialéw, uzywamy prawdopodobienstwa/czestotliwosci kazdego przedziatu jako
pe,t = 1,2,..., M. Elementéw macierzy, dla ktérych i = j, nie bierzemy pod
uwage podczas szacowania pliku ePDF.

5. Obliczamy DistEn2D z obrazu U na podstawie entropii Shannona wedlug wzoru:

DistEn2D = —YM . p, In(p,) (3.100)

Dwuwymiarowa entropia rozkladu wymaga podania dwdch parametréw, wy-
miaru zanurzenia m i ilo$ci przedzialow histogramu obrazu M. W celu uproszczenia
przyjmuje si¢ my = my, = m. M wyznacza si¢ na podstawie macierzy D, a jej war-
to$¢ powinna by¢ nie wigksza niz catkowita liczba elementéw macierzy poza prze-
katng. DistEn2D jest niewrazliwa na parametry i rotacje obrazu [161].

Rysunek 53 przedstawia analize¢ dwuwymiarowej entropii rozkladu obrazéw wy-
generowanych MIX2D procesem dla wymiaru zanurzenia m = [2, 3] oraz zmiennej
wartoéci przedziatow histogramu. Rozmiar zanurzenia nie wplywa znaczgco na uzy-
skane wartoséci miary. Zwigkszenie sklfadowych procesu losowego zwigksza wartosci
DistEn2D. llo$¢ przedzialéw uzytych do wyznaczenia histogramu powoduje spadek
warto$ci miary, szczegolnie w przypadku wzrostu p > 0,2, otrzymane wartosci sg jed-
nak poréwnywalne.
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Rys. 53. Dwuwymiarowa entropia rozkladu obliczona dla sztucznie wygenerowanych obra-
zOw opisanych w podrozdziale 5.1.2, dla wymiaru zanurzenia m = 2, 3, dla zmiennej wartosci
bin €< 128,1024 > z krokiem 2"(n=7, 8,9, 10)

Rysunek 54 przedstawia zachowanie dwuwymiarowej entropii rozkladu na bazie
obrazéw, dla zmiennej wartosci m iréznych przedzialéw histogramu oraz wplywie
skalowania obrazow. Otrzymane wartos$ci DistEn2D s3 zblizone w réznych przypad-
kach. Nie zauwazono znaczacego wplywu zmiany wymiaru zanurzenia czy skali
na otrzymane warto$ci miary. Jedynie zmiana ilo$ci przedzialéw histogramu wptywa

nieznacznie na uzyskane wyniki.
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Rys. 54. Dwuwymiarowa entropia rozkladu obliczona dla bazy obrazéw opisanych

w podrozdziale 5.1.1, dla wymiaru zanurzenia m

bin = [128,256, 512, 1024], skala = [0,25; 0,5]

108

[2, 3], dla zmiennej wartosci



Dwuwymiarowa entropia rozkladu byla zastosowana w analizie obrazéw biome-
dycznych [149, 162, 163]. Gorski i wsp. badali, jak zmieniajg sie miary entropii wraz
z zaawansowaniem stopnia zespolu odontoklastycznej resorpcji i hipercementozy ze-
bow koni (EOTRH) [163]. Okazalo sie, ze DistEn2D byla najlepszym wskaznikiem
zaawansowania zespolu EOTRH sposrod badanych miar entropii. Domino i wsp. uzyli
miar entropii do wykrywania wplywu masy ciata jezdZca na obraz termograficzny
grzbietu koni [149]. Borowska i wsp. wykorzystali dwuwymiarowe miary entropii do
wykrywania cigzy u koni na podstawie obrazéw termograficznych [162].

3.8. Dwuwymiarowa entropia Espinosa

Dwuwymiarowa entropia Espinosa (EspEn2D) zostala wprowadzona jako miara
nieregularnosci obrazu z uwzglednieniem informacji przestrzennej [164] oraz elimi-
nacja nieokreslonych wartosci (SampEn2D ) dla malych obrazéw. Obliczenia
EspEn2D uwzgledniaja prawdopodobienstwo wystapienia zbioru probek o wymia-
rze m?, ktére s3 zblizone w granicach progu podobiefistwa 7, przy akceptowalnym
procencie liczby podobnych prébek. Czyli wymagaja ustawienia nastepujacych pa-
rametréw m (dlugos$¢ okna kwadratowego), r (prog tolerancji) oraz p (procent po-
dobienstwa).

Algorytm formalny szacowania EspEn2D jest nastepujacy:

1. Mamy obraz U = u(i,j) o rozmiarach N X M (N wierszy i M kolumn).
Definiujemy kwadratowe okno/wzér X, (i,j) o dlugosci m. X, (i, j) reprezen-
tuje grupe pikseli dla wierszy w zakresie [i,i + m — 1] oraz dla kolumn w zakre-
sie [j,j + m — 1] postaci:

u(i, j) o u(j+m—1)
Yy = | wOELD o pGrLirmoD (3101
u@@+m-1,j) - u(@i+m-1,j+m-1)

W podobny sposéb definiuje si¢ kwadratowe okno X, 41 (i,j) o dtugosci
m + 1. Niech N,, = (N - m)(M - m) bedzie catkowitg liczbg okien kwadra-
towych obrazu U, ktére mozna wygenerowa¢ zaréwno dla rozmiaréw m, jak
im + 1. Ostatni wiersz oraz ostatnia kolumna o dlugosci m obrazu nie s brane
pod uwage, aby umozliwi¢ zdefiniowanie X, (i,j) oraz X,,41 (i,7) dla wy-
miarumacierzyl < i < N-mil <j < M —m.
3. Obliczamy kazda odlegtos¢ d,,(i,j,a,b) pomiedzy sgsiednimi oknami
Xm(,)) iXm(a,b):
dm(i,j,a,b) = d[X,(0,)) , Xm(a, b) ] = lu(i+k,j+ 1) —ula+k,b+ 1|

(3.102)
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4. Obliczamy ¢™(r) wielkos¢ dla zadanej wartosci 7
(pm(r) _ [liczba wystapien d[| X (i,j)—Xm(a,b)|]<T]

— (3.103)
5. Obliczamy C;”; wedlug wzoru:
cm — [liczba wystapien @™ (r)=p] (3.104)
LJ NpNpp—1 ’
gdzie p jest stalg i stanowi procent podobienstwa akceptowalnego dla danego
badania.
6. Korzystajac z wyliczonej wartosci C l"}, szacujemy D, jako:
1 N- 1 _sa=N-mb=M-m
Dy, = N * j=L7r]L'¢i (Nm—1Ea=1.b=1l(a.b)¢(i.j) Clnjl) (3.105)

7. Ostatecznie definiujemy EspEn2D dla obrazu U o rozmiarze N X M jako
ujemny logarytm naturalny z D,,;:

EspEn2D(U,m,r) = —In(D,,) (3.106)

Rysunek 55 przedstawia wplyw parametréw: wymiaru zanurzenia m, wartosci
progu r oraz procentu podobienstwa p na dwuwymiarowg entropi¢ Espinosa. Akcepto-
walne wartosci 7 wynosza 10 i 20, woéwczas nastepuje wzrost wartosci EspEn2D wraz
ze wzrostem ilo$ci skfadowych losowych w obrazie. Procent podobienstwa p = 0,7 wy-
daje si¢ optymalny, wigksza warto$¢ powoduje generowanie wartosci nieokreslonych.
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Rys. 55. Dwuwymiarowa entropia Espinosa obliczona dla sztucznie wygenerowanych obra-
z6w opisanych w podrozdziale 5.1.2, dla wymiaru zanurzenia m = 2, 3, dla zmiennej warto$ci
re< 10,50 > z krokiem 10, p = 0,5; 0,7; 0,9

Rysunek 56 przedstawia mozliwosci wykrycia chropowatosci poprzez EspEn2D.
Podobnie jak w przypadku obrazéw generowanych przez proces MIX2D, optymalne
parametry analizy tor = 10 20 orazp = 0,7. Wzrost parametru m powoduje nie-
znaczny wzrost warto$ci EspEn2D.
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Rys. 56. Dwuwymiarowa entropia Espinosa obliczona dla sztucznie wygenerowanych obra-
z6w opisanych w podrozdziale 5.1.3, dla wymiaru zanurzenia m = 2, 3, dla zmiennej warto$ci

re< 10,50 > z krokiem 10, p = 0,5; 0,7; 0,9

EspEn2D

Rysunek 57 pokazuje zachowanie EspEn2D w przypadku obrazéw periodycz-
nych inieregularnych tekstur. Skala nie wplywa znaczaco na otrzymane wartosci
miary. Wigkszy wplyw ma wymiar zanurzenia m. Najbardziej zblizone warto$ci miary
osiggnietodlar = 10 i 20 oraz p = 0,7, co potwierdza wczesniejsza analiza.
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Rys. 57. Dwuwymiarowa entropia Espinosa obliczona dla bazy obrazéw opisanych w pod-
rozdziale 5.1.1, dla wymiaru zanurzeniam = [2,3], dla zmiennej wartoéci p = [0,7; 0,9],
r = [10, 20, 30,40, 50], skala = [0,25; 0,5]

3.9. Entropia wieloskalowa

ZYozonos¢ szeregdw czasowych mozna bada¢ za pomocg réznych miar entropii. Jed-
nak niektdre z nich nie uwzgledniajg skali czasowej w systemach fizycznych. Na po-
czatku XXI wieku zaproponowano wykorzystanie wieloskalowej entropii (MSE')
do reprezentowania zfozonosci sygnatu [165]. Opiera si¢ ona na obliczeniu entropii
probki w réznych skalach: w algorytmie MSE konstruuje si¢ szeregi czasowe repre-
zentujgce dynamike systemu w réznych skalach, a nastepnie analizuje si¢ je za pomoca
algorytmu entropii (w oryginale SampEn). MSE stala sie dominujacg metoda iloscio-
wego okreslania ztozonosci sygnatow stosowang w rozmaitych zagadnieniach inzynie-
rii biomedycznej. Algorytmy wykorzystuja réznorodne podejscia do konstruowania
wektoréow w réznych skalach. W tym podrozdziale zostang przedstawione procedury
konstrukgji tychze wektorow, modyfikacje oryginalnej entropii wieloskalowe;j i algo-
rytmy entropii wieloskalowej krzyzowe;j.
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3.9.1. Procedury wieloskalowe

Aby zbada¢ miary entropii lub entropii krzyzowej/tacznej szeregdw czasowych w roz-
nych skalach, stosuje si¢ tzw. procedure wieloskalowa. Algorytm zostat z powodze-
niem wykorzystany w analizie danych medycznych. Od czasu jego wprowadzenia za-
proponowano szereg modyfikacji i udoskonalen. Niektdre z nich mialy na celu zwigk-
szenie doktadnosci oszacowan entropii, inne za$ badanie alternatywnych procedur
wieloskalowych. W tej czesci zostang przedstawione trzy metody wieloskalowe: podej-
$cie gruboziarniste, przesuniecie w czasie i podejscie gruboziarniste zfozone.

Procedura gruboziarnista

Procedura gruboziarnista (ang. coarse-graining) to oryginalny algorytm MSE. Zostata
wprowadzona przez Coste i wsp. do analizy zlozonosci okreslonej przez analize niere-
gularnosci za pomocg wspotczynnikow skali [165]. Metoda ta jest ulepszeniem proce-
dury gruboziarnistej wprowadzonej przez Zhanga [166]. Oryginalna procedura gru-
boziarnista zostata wykorzystana w metodach entropii wieloskalowej i entropii krzy-
zowej [78, 156, 167-171]. Dla kazdego wspoélczynnika skali wyprowadza si¢ zestaw
wektorow ilustrujacych dynamike systemu (rys. 58). W przypadku jednowymiaro-
wego sygnatu dyskretnego {x(i)} o dlugosci 1 < i < N gruboziarnisty szereg cza-
sowy {y(j)} oblicza si¢ jako:

. 1qj . .
y()F = ;Z{i(j_l)sﬂ x(),1<j<

wl=z

(3.107)

Jezeli skala s zostanie ustawiona na 1, otrzymamy oryginalny sygnat {x} = {y'}.
Dlugos¢ sygnatu po zastosowaniu procedury gruboziarnistej {y*} wynosi g Nastep-

nie oblicza si¢ SampEn dla kazdego wektora.

Procedura gruboziarnista

s=1y =x
=2y x(1) +x(2) X(3) + x(4) x(5) + x(6) X(7) +x(8) x(9) +x(10)
S=oY 2 2 2 2 2

s-1.v-« |G I EEN EC) Sl ES1 G K EE) EO

v )3 x(1) + x(32) +X(3) y(2)3 x(4) + x(35) +Xx(6) y{3)3 x(7) + x(38) +x(9)
=1y =x o o)
s=4y" X(1) + X(2) + X(3) + x(4) X(5) + X(6) + X(7) + (8)

4
Rys. 58. Schemat procedury gruboziarnistej
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Algorytm oryginalny MSE ma kilka wad [170, 172, 173]:

Procedura gruboziarnista jest dwuetapowa [173]: w pierwszym etapie usrednia si¢
dane woknie o dlugosci s wcelu redukeji sktadowych wysokiej czestotliwosci;
w drugim za$ przeprowadza si¢ downsampling usrednionych danych o wspotczyn-
nik s. Przyblizona procedura skraca dlugos¢ przyblizonych szeregéw czasowych
do dlugosci rownej dlugosci oryginalnego szeregu czasowego podzielonej przez
wspolczynnik skali s. Wynika stad, ze im wigkszy wspotczynnik skali, tym krétsze
sa gruboziarniste szeregi czasowe. Aby uzyska¢ wiarygodna warto$¢ entropii, dtu-
gos¢ szeregu czasowego powinna miesci¢ si¢ w zakresie < 10™, 20™ > [58]. Staty-
styczna wiarygodnos$¢ SampEn dla gruboziarnistych szeregdw czasowych zmniej-
sza sie wraz ze wzrostem wspolczynnika skali. Algorytm SampEn prowadzi do nie-
precyzyjnego oszacowania entropii — niewiarygodnych wynikéw o duzej wariancji
(bfedach), a nawet niezdefiniowania warto$ci entropii dla krétkich szeregéw czaso-
wych lub w duzych skalach czasowych. Wykazano, ze dla sygnaléw syntetycznych,
dla ktérych znane s3 teoretyczne wartosci MSE, oszacowane wartosci MSE moga
istotnie rézni¢ sie od rozwigzan analitycznych [174]. Jest to szczegélny problem
w zastosowaniach z dziedziny inzynierii biomedycznej, gdzie niejednokrotnie
trudno uzyska¢ dlugie zapisy badan elektrodiagnostycznych.

Réwnanie procedury gruboziarnistej jest podobne do réwnania filtru dolnoprze-
pustowego o skonczonej odpowiedzi impulsowej przeprowadzonego na orygi-
nalnym szeregu czasowym x wraz z downsamplingiem przefiltrowanego sy-
gnatu ze wspoélczynnikiem s [174]. Charakterystyka czestotliwosciowa tego fil-
tru jest staba, wystepuja platy boczne w pasmie zaporowym, a przy prébkowaniu
w dot pojawia sie zjawisko aliasingu. W rezultacie filtr nie eliminuje szybko-
zmiennej skali czasowej powyzej czestotliwosci odciecia filtru i dodatkowo ge-
neruje falszywe oscylacje o czestotliwosci od 0 do czgstotliwosci odcigcia filtru.
W algorytmie MSE dwa wzorce sa uwazane za podobne, jesli sg blizsze niz para-
metr 7. Jego warto$¢ jest zwykle wybierana jako procent SD badanego sygnatu
ijest stala dla wszystkich wspotczynnikéw skali. W przypadku algorytmu MSE,
w ktorym wykorzystuje sie filtrowanie dolnoprzepustowe i probkowanie w dot,
zastosowanie takiego podejscia moze przynie$¢ niepozadane rezultaty. Jesli wzra-
sta wspotczynnik skali, to SD wynikowych przefiltrowanych szeregéw czasowych
staje si¢ coraz mniejsze, co oznacza, ze wzorce staja sie coraz blizsze. Natomiast
jesli parametr 7 jest staly podczas wzrostu wspotczynnika skali, to coraz wigcej
wzorcOw bedzie nierozréznionych. W konsekwencji otrzymamy zmniejszenie
warto$ci entropii przy wzroscie wspotczynnika skali. Costa i wsp. zaproponowali,
aby zmiany wariancji spowodowane procedurg gruboziarnista niwelowane byty
poprzez normalizacj¢ oryginalnych sygnalow [175].

Rysunek 59 ukazuje zachowanie si¢ entropii wieloskalowej dla sygnatéw przedsta-
wionych w rozdziale 4.1. MSE zostala obliczona dla danego sygnatu w oknie o diu-
gosci 1000 elementéw z krokiem 200 elementéw w 10 skalach przy parametrach



wymiaru zanurzeniam = 2 ir = 0,2 * std(x) obliczane w kazdej skali. Poczatek
sygnatu chirp o stalej amplitudzie mial nizsza czestotliwo$¢, entropia probki byta
niska. Wraz ze wzrostem czestotliwosci sygnalu wartosci SampEn rosty. Wartosci
SampEn sygnalu quasi-okresowego modulowanego amplitudowo s3 zalezne
od mocy szumu. Gdy ona ro$nie, wzrastajg wartosci entropii probki az do osiggnie-
cia nasycenia. SampEn jest wrazliwa na zmiany mocy szumu. Wartosci entropii
probki maleja razem ze wzrostem skali; proces wieloskalowy powoduje filtro-
wanie sygnalu. Zwiekszanie szerokosci pasma szumu w przypadku skali prowadzi
dojedno- idwustopniowego wzrostu wartosci SampEn . W zakresie skali
od 3 do 10 warto$ci sg wigksze niz w dwdch pierwszych skalach, ale wzglednie
réwne. W przypadku modelu autoregresyjnego w skali 1 najpierw ro$nie warto$¢
entropii, apdzniej maleje. Wyzsze wartosci skali pokazuja wyzsze wartosci
SampEn. Proces MIX, ktéry ewoluuje od losowosci do okresowych oscylacji,
zwraca wartosci entropii malejace wzdluz sygnatéw dla kazdej skali s.

Procedura przesuniecia w czasie

Procedura przesunigcia w czasie stuzy do rozktadu sygnatu na rézne wspétczynniki
skali i do przeprowadzenia analizy wieloskalowej (TSME). Procedura gruboziarnista
wykorzystuje usrednianie szeregéw czasowych w kilku skalach interwatowych, nato-
miast procedura przesuniecia czasowego stosuje przesuniecie czasowe w szeregach
czasowych. Gtéwnga wadg tej pierwszej jest utrata informacji o wzorcu ukrytym w sze-
regu czasowym. Problem ten rozwigzal Pham, wykorzystujac wymiar fraktalny Higu-
chiego (HFD) do analizy wieloskalowej [176]. Procedura przesunigcia w czasie ilu-
struje fraktalny wymiar sygnatu. HFD oblicza $rednig dtugos¢ krzywej szeregu czaso-
wego, konstruujac zestaw nowych szeregdw czasowych, ktére maja wlasciwosé krzywej
fraktalnej we wszystkich skalach czasowych. Zestaw nowych szeregdéw czasowych zbu-
dowanych z oryginalnych szeregéw czasowych przez HFD opiera si¢ na uwzglednie-
niu rozkladu faz. Metoda ta zostala zastosowana z miarami entropii i entropii krzyzo-
wej [176-178]. HFD pokazuje stabilne wyniki liczbowe dla stacjonarnych, niestacjo-
narnych, deterministycznych i stochastycznych szeregéw czasowych [179]. Dla jedno-
wymiarowego sygnalu dyskretnego x o dlugosci N i przesuniecia ff sygnal czasowy
y(B)? oblicza sie jako (rys. 60):

N—
y(B)° = (x(B 2B +5),..x (5 + ] 5)) (3.108)
gdzie leiJ jest funkcja zaokraglajaca Nsi do najwiekszej liczby catkowitej nieprzekracza-
jacej NS;B Skala czasowa s i przesuniecie f wskazujg odpowiednio poczatkowy punkt cza-
sowy i przedzial czasowy. Oznacza to, ze dla danego przedzialu czasowego s nowe szeregi
czasowe S s3 konstruowane przy uzyciu s przesunie¢ czasowych. Jesli s = 3, N = 100, to ge-

nerowane s trzy szeregi czasowe: y(1)3 = (x(l),x(4),x(7), ...,x(lOO)), y(2)3 =
= (x(2),x(5),x(8), ..., x(98)),y(3)* = (x(3),x(6),x(9), ..., x(99)) [176].
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Rys. 59. Entropia wieloskalowa obliczona dla sygnaléw opisanych w podrozdziale 4.1. MSE
zostala obliczona dla danego sygnalu w oknie o dlugosci 1000 elementéw z krokiem 200 ele-
mentéw w 10 skalach, przy parametrach wymiaru zanurzeniam = 2 ir = 0,2 * SD(x) obli-
czane w kazdej skali
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Procedura przesuniecia w czasie
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Rys. 60. Schemat procedury przesuniecia w czasie

Po skonstruowaniu s szeregéw czasowych dla danego przedzialu czasowego s
oblicza si¢ SampEn lub ApEn dla wsz%stkich szeregow czasowych w celu przepro-
wadzenia analizy wieloskalowej TSME( , f = 1, ..., s. Nastepnie oblicza si¢ TSME;

dla kazdego s jako $rednig warto$¢ wszystkich TSME f , czyli:
1
TSME; =< Y5_, TSMEY (3.109)

Rysunek 61 obrazuje zachowanie si¢ entropii wieloskalowej z procedura przesunie-
cia wczasie dla sygnaléw przedstawionych wrozdziale 4.1. MSE zostala obliczona
dla danego sygnatu w oknie o dtugosci 1000 elementéw z krokiem 200 elementéw
w 10 skalach przy parametrach wymiaru zanurzenia m = 2ir = 0,2 * std(x) obli-
czane w kazdej skali. Wada procedury gruboziarnistej jest utrata informacji o wzorcu
ukrytym w szeregu czasowym. Zastosowanie procedury przesunigcia w czasie, ktora
uwzglednia rozktad faz, prezentuje stabilniejsze wyniki liczbowe, co wida¢ na rys. 61. Po-
czatek sygnatu chirp o stalej amplitudzie mial nizsza czgstotliwos¢, entropia probki byla
niska. Wraz ze wzrostem czestotliwosci sygnatu wartosci SampEn wzrastaty. Wartosci
SampEn sygnalu quasi-okresowego modulowanego amplitudowo s3 zalezne od mocy
szumu. Kiedy ona ro$nie, wzrastaja wartosci entropii probki az do osiagniecia nasycenia.
SampEn jest wrazliwa na zmiany mocy szumu. Zwigkszanie szerokosci pasma szumu
powoduje w przypadku skali jedno- i dwustopniowy wzrost wartoéci SampEn. W za-
kresie skali od 3 do 10 wartosci sa wigksze niz w pierwszych dwdch skalach, ale wzglednie
réwne. W przypadku modelu autoregresyjnego w skali 1 najpierw rosnie wartos¢ entro-
pii, a pdzniej maleje. Wyzsze wartosci skali pokazujg wyzsze wartosci SampEn. Pro-
ces MIX, ktéry ewoluuje od losowosci do okresowych oscylacji, zwraca wartosci entropii
malejace wzdtuz sygnatow dla kazdej skali s.
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Rys. 61. Entropia wieloskalowa z procedurg przesuniecia w czasie obliczona dla sygnatow
opisanych w podrozdziale 4.1. MSE zostala obliczona dla danego sygnatu w oknie o diugosci
1000 elementéw z krokiem 200 elementéw w 10 skalach, przy parametrach wymiaru zanu-
rzeniam = 21ir = 0,2 * SD(x) obliczane w kazdej skali
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Procedura gruboziarnista zfozona

Procedura gruboziarnista wprowadzona przez Coste i wsp. [165] zwieksza wariancje
oszacowanych wartosci entropii w duzych skalach. Problem ten rozwigzat Wu i wsp.,
wprowadzajac zlozong procedure gruboziarnista [174]. Metoda ta zostala wykorzy-
stana z miarami entropii i entropii krzyzowej [170, 171, 180]. Dla jednowymiaro-
wego sygnatu dyskretnego x o dtugosci N k-ty zlozony, gruboziarnisty szereg cza-
sowy y(j)y oblicza sie jako (rys. 62):

y(])k {Szk 11)S+kX(i) (3.110)

gdziel <j <Y Dl kazdej skali s k-ty ztozony gruboziarnisty szereg czasowy jest
obliczany (1 < k< s).

Procedura gruboziarnista ztozona

s=1,y =x

s=2,y(1)’

s=2,y2)°

s=1,y =x
s=3,y(1)’ X4) + ¥(5) +x(6) ﬂ

) Y Y

Rys. 62. Schemat procedury gruboziarnistej ztozonej
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3.9.2. Metody entropii wieloskalowej

W tej czgsci zostang przedstawione rézne modyfikacje oryginalnej metody wieloska-
lowe;j.

I.  Udoskonalona entropia wieloskalowa

W metodzie udoskonalonej entropii wieloskalowej (RMSE') zaproponowano rozwiazanie
problemu wystepowania szybkozmiennej skali czasowej [172]. W tym celu zastosowano
dolnoprzepustowy filtr Butterwortha zamiast filtru dolnoprzepustowego. Kwadrat wielko-
$ci odpowiedzi czestotliwosciowej filtru zostat wybrany jako [172]:

|H(e2mif)|* = — (3.111)
1+(£)

gdzie n jest rzedem filtru, a f, czestotliwoscia graniczng [172]. Filtr ten ma te zalete,
ze przedstawia plaska charakterystyke odpowiedzi czestotliwosciowej w pasmie
przepuszczania oraz nie ma bocznych listkow w pasmie zaporowym. W ten sposéb
zostaje zredukowany aliasing przy probkowaniu szeregéw czasowych w dol. Auto-
rzy [172] zaproponowali rdwniez aktualizacje parametru r jako procent SD filtrowa-
nego sygnalu w celu zmniejszenia zaleznosci oszacowanej wartosci entropii od wa-
riancji. Metoda RMSE byla stosowana zaréwno dla sztucznych sygnaléw, jak i da-
nych rzeczywistych [172, 181, 182]. Jej rezultatem jest bardziej wiarygodna ocena
zlozonosci opartej na entropii w funkcji skali czasowe;j.

II. Zlozona entropia wieloskalowa

Kolejng modyfikacja w celu zmniejszenia wariancji szacowanych wartosci entropii
w duzych skalach byla zlozona entropia wieloskalowa (CMSE) [174]. Opiera si¢ ona
na konstrukcji wektoréw metoda gruboziarnista zlozong opisana w rozdziale 3.8.1.
Autorzy zastosowali algorytm na sztucznych danych dla ich réznych dlugosci.
Stwierdzili, ze CMSE poprawia wariancje estymatora entropii oraz sprawdza si¢
dla krétkich szeregéw czasowych w poréwnaniu z oryginalnym algorytmem MSE.
Otrzymane wyniki sg bardziej wiarygodne, CMSE zostalo zastosowane w réznych
analizach biomedycznych danych rzeczywistych [183, 184].

Rysunek 63 obrazuje zachowanie si¢ entropii wieloskalowej z procedura
gruboziarnista ztozong dla sygnalow przedstawionych wrozdziale 4.1. MSE
zostala obliczona dla danego sygnatu w oknie o dlugosci 1000 elementéw z krokiem
200 elementéw w10 skalach przy parametrach wymiaru zanurzenia m = 2
ir = 0,2 * std(x) obliczane w kazdej skali. Procedura zlozonej entropii wieloskalo-
wej umozliwia zmniejszenie wariancji szacowanych wartosci entropii, szczegdlnie
przydatne dla krotkich serii. Wyniki sg stabilniejsze, a wartosci zblizone do proce-
dury przesuniecia w czasie zaprezentowanej na rys. 61. Jednak CMSE zwraca warto-
$ci nieokreslone entropii probki podczas zastosowanej procedury wieloskalowej.
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Rys. 63. Zlozona entropia wieloskalowa z procedurg gruboziarnista ztozong obliczona dla sy-
gnatéw opisanych w podrozdziale 4.1. MSE zostala obliczona dla danego sygnalu w oknie
o dtugosci 1000 elementdéw z krokiem 200 elementéw w 10 skalach, przy parametrach wy-
miaru zanurzeniam = 2ir = 0,2 * SD(x) obliczane w kazdej skali
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III. Udoskonalona zlozona entropia wieloskalowa

W celu poprawy CMSE zaproponowano udoskonalong CMSE (RCMSE), poniewaz
CMSE nie rozwigzuje problemu nieokreslonej entropii — dokladniej szacuje entro-
pie, ale zwigksza réwniez prawdopodobienistwo wywolania entropii nieokreslo-
nej [185]. Aby rozwiazaé ten problem, w zaproponowanym RCMSE uwzgledniono
trzy kroki: zastosowano t¢ samg zlozong gruboziarnista procedure co w CMSE,
dla kazdego wspotczynnika skali s i dla wszystkich gruboziarnistych szeregéw cza-
sowych obliczana jest liczba dopasowanych par wektoréw n'f ™ i nj', a RCMSE

S m+1
definiuje sie wtedy jako RCMSE = —In (%) Z réwnania mozna zauwazyc,
k=1"ks
ze RCMSE prowadzi do niezdefiniowanych wartosci entropii tylko wtedy,

m+1

gdy wszystkie nj'y ~ lub ny's sg zerami. Algorytm RCMSE zmniejsza prawdopodo-
bienstwo posiadania niezdefiniowanych wartosci entropii w poréwnaniu z CMSE.
Autorzy [185] stwierdzili, ze pod wzgledem trafnosci algorytm RCMSE przewyzsza
zaréwno algorytm MSE, jaki CMSE (prawdopodobienstwo uzyskania nieokreslonej
entropii wynosilo zero). Co wigcej, RCMSE prowadzi do spodjniejszych wartosci en-
tropii niz CMSE lub MSE (SD wartosci entropii uzyskanych z RCMSE byly nizsze
niz te uzyskane z CMSE lub MSE). Dodatkowo RCMSE jest lepsza niz algorytmy
CMSE i MSE pod wzgledem niezaleznosci diugosci danych, chociaz koszt oblicze-
niowy jest wiekszy. W przegladzie literatury mozna zauwazy¢ duzo zastosowan al-
gorytmu RCMSE do danych biomedycznych [186-189].

Rysunek 64 obrazuje zachowanie si¢ udoskonalonej entropii wieloskalowej
z procedurg gruboziarnistg zlozona dla sygnatéow przedstawionych w rozdziale 4.1.
MSE zostala obliczona dla danego sygnalu w oknie o diugosci 1000 elementéw
z krokiem 200 elementéw w 10 skalach, przy parametrach wymiaru zanurzenia
m = 2ir = 0,2 * std(x) obliczane w kazdej skali. Zachowanie si¢ metody dla kon-
kretnych typow sygnalow jest zblizone do metody CMSE, zostaly jednak wyelimino-
wane nieokreslone wartosci obliczonej miary entropii.
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Rys. 64. Udoskonalona zlozona entropia wieloskalowa z procedurg gruboziarnistg zlozong
obliczona dla sygnaléw opisanych w podrozdziale 4.1. MSE zostala obliczona dla danego sy-
gnalu w oknie o dlugosci 1000 elementéw z krokiem 200 elementéw w 10 skalach, przy pa-
rametrach wymiaru zanurzeniam = 2ir = 0,2 * SD(x) obliczane w kazdej skali
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IV. Zmodyfikowana entropia wieloskalowa dla krotkich serii

Zmodyfikowana MSE (MMSE') zostala zaproponowana w celu rozwigzania pro-
blemu z nieprecyzyjnym oszacowaniem wartosci entropii i nieokreslonej entropii
przy krétkookresowych szeregach czasowych generowanych przez procedure grubo-
ziarnista [173]. W algorytmie MMSE procedure gruboziarnista zastagpiono proce-
durg $redniej ruchomej [173]:

y(j)S = %2{;7‘%(1'), 1<j<N-s+1 (3.112)

Regularnodci szeregdw czasowych usrednionej ruchomej przy wspotczynniku
skali s zostaly okreslone ilosciowo jako wartosci entropii probki z opdznie-
niem s [173]:

MMSE = SampEn(y®) (3.113)

W zwigzku z tym liczba wektoréw wykorzystywanych w algorytmie MMSE jest
wigksza niz w algorytmie MSE. Pozwala to unikng¢ uzyskania niezdefiniowanej war-
tosci entropii, przy czym koszt obliczeniowy MMSE jest wiekszy niz koszt MSE. Au-
torzy [173] stwierdzili, ze MMSE pozwala unikna¢ nieokreslonej wartosci entropii
i jest w stanie zapewnic jej dokladniejsze oszacowanie niz MSE podczas analizy krot-
kookresowych szeregdw czasowych. MMSE zastosowano réwniez do danych rzeczy-
wistych [190-192].

Rysunek 65 obrazuje zachowanie si¢ zmodyfikowanej entropii wieloskalowej
dla sygnaléw przedstawionych w rozdziale 4.1. MSE zostala obliczona dla danego
sygnalu w oknie o dtugosci 1000 elementéw z krokiem 200 elementéw w 10 ska-
lach, przy parametrach wymiaru zanurzenia m = 2ir = 0,2 * std(x) obliczane
w kazdej skali. Zastosowanie MMSE rozwigzuje problem nieprecyzyjnego oszaco-
wania i nieokreslonej wartosci entropii przy krotkookresowych szeregach czaso-
wych generowanych przez procedure gruboziarnista. Okno o dlugosci 1000 ele-
mentéw mozna uwaza¢ zaréwno za krotkie okno czasowe, jak i wystarczajace
do analizy precyzyjnie dobranych sygnatéw, charakteryzujacych si¢ pewnymi wia-
$ciwo$ciami. Przedstawiona analiza pokazuje, Ze zastosowana modyfikacja szaco-
wania entropii wieloskalowej jest stabilniejsza, lepiej rozréznia zmienne wlasciwo-
$ci sygnaléw w wielu skalach.
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Rys. 65. Zmodyfikowana entropia wieloskalowa obliczona dla sygnaléw opisanych w podroz-
dziale 4.1. MSE zostala obliczona dla danego sygnatu w oknie o dlugosci 1000 elementéw
z krokiem 200 elementéw w 10 skalach, przy parametrach wymiaru zanurzenia m = 2

ir = 0,2 * SD(x) obliczane w kazdej skali
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V. Krétkookresowa entropia wieloskalowa

Powstal réwniez inny algorytm, nazwany krétkoczasowym MSE (sMSE), stuzacy
przetwarzaniu danych zarejestrowanych w krotkim czasie [193]. W pierwszym
kroku tego algorytmu konstruuje sie¢ wektory przy uzyciu procedury gruboziarnistej
wedlug wzoru:

. 1qj . . _ N-
J’(l)(p)(s) = ;Z{ig—1)s+1+px(l)' l=j= Tp (3.114)

Utworzone wektory yP)) s3 poddawane algorytmowi SampEn, a nastepnie
usredniane, dajac SMSE dla wspolczynnika skali s:

SMSE = %Z‘;—:}, SampEn(y®®) (3.115)

Autorzy [193] zauwazyli, ze SMSE daje bardziej wiarygodne wyniki. Algorytm
stosowano réwniez dla danych rzeczywistych [194, 195]. Nalezy jednak zauwazy¢, ze
sMSE i CMSE skladaja si¢ z tych samych krokéow.

VI. Entropia modow wewnetrznych

Algorytm MSE nie odzwierciedla obecnosci wysokich czestotliwosci w sygnale oraz
nie jest przystosowany do sygnalow niestacjonarnych/nieliniowych. W celu rozwia-
zania tego problemu zaproponowano metode entropii modéw wewnetrznych
(IMEn). Polega ona na obliczeniu funkcji modéw wewnetrznych (IMF) badanego
sygnalu poprzez dekompozycje sygnatu za pomocg algorytmu dekompozycji modéw
empirycznych (EMD), a nastepnie obliczeniu entropii probki skumulowanych sum
kazdego z IMF [196]. Sygnal niestacjonarny {x(i)} moze by¢ reprezentowany jako
suma IMF ireszt, czyli otrzymujemy x(i) = YX_, d; (i) + r. (i), gdzie {d (D)}
oznacza wydobyte mody empiryczne i 1, (i) reszty. Aby wydoby¢ mody empiryczne,
nalezy znalez¢ minima i maksima funkcji, nastepnie przeprowadzi¢ interpolacje po-
miedzy znalezionymi minimami e,,;, (i) (w ten sam sposgb pomiedzy maksymami
emin(D)+emax ()
emax (1)) ipoliczy¢ $rednig postaci m(i) = = ——"—= Na podstawie $redniej
m(i) wydobywa sie detale: d(i) = x(i) — m(i). W kolejnych krokach przeprowa-
dza sie iteracje na m(i). Skumulowana suma sktadnikéw IMF jest zdefiniowana
jako:

Clar(D) = X¥_1 d;(D) (3.116)
Na tej podstawie definiuje si¢ entropi¢ modéw wewnetrznych jako:
IMEn = SampEn (C,’ﬁw(i)) (3.117)

Autorzy [196] wykorzystali swdj algorytm, aby odrézni¢ osoby starsze od oséb
z grupy kontrolnej na podstawie sil nacisku na podloze. Algorytm ma zastosowanie
w danych rzeczywistych [197-199].

128



VII. Entropia hierarchiczna

Autorzy zauwazajg, ze MSE skupia si¢ na sktadowych nizszych czestotliwosci w roz-
nych skalach, a nie uwzglednia wyzszych czestotliwosci [200]. W zwiazku z tym za-
proponowano entropie hierarchiczng (HE) stuzacg do ilosciowego okreslenia ztozo-
nosci systemu fizjologicznego [200]. Algorytm HE opiera si¢ na dwoch gtéwnych
krokach: konstrukcji drzewa hierarchicznego oraz obliczeniu entropii probki kaz-
dego skladnika (wezta) tego drzewa [200]. Wedlug autoréw hierarchiczng dekom-
pozycje sygnalu mozna uzna¢ za uogdlnienie nie tylko dekompozycji wieloskalowej
(obecnej w oryginalnym algorytmie MSE), lecz takze dekompozycji falkowej Haara.
Miara ta pozwala uzyskac sktadowe zaréwno o wyzszych czestotliwosciach w réz-
nych skalach, jak i o nizszych. HE wykorzystano do analizy danych dotyczacych bi-
cia serca i wykazano, Ze jest w stanie wyodrebnic istotne cechy, ktére moga by¢ po-
mocne przy rozrdznianiu schorzen kardiologicznych [200]. HE byla tez stosowana
w innych przykiadach danych rzeczywistych [201-203].

Rysunek 66 obrazuje zachowanie si¢ hierarchicznej entropii wieloskalowej dla
sygnalow przedstawionych w rozdziale 4.1. MSE zostala obliczona dla danego sy-
gnalu w oknie o dlugosci 1000 element6éw z krokiem 200 elementéw w siedmiu ska-
lach przy parametrach wymiaru zanurzenia m = 2ir = 0,2 * std(x) obliczane
w kazdej skali. Wieloskalowa entropia hierarchiczna pozwala tez na przeanalizowa-
nie sygnalu w wyzszych skalach. Przeprowadzona analiza pokazuje, ze mozna zau-
wazy¢ podobne tendencje zachowania si¢ metody zaréwno wskali 1 czy 2, jak
i w wyzszych skalach, w ktorych réznice w entropii s3 nawet wyzsze i lepiej charak-
teryzuja proces. W przypadku pozostalych metod procedura gruboziarnista dziatata
jak filtr usredniajacy sygnatu.
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Rys. 66. Entropia wieloskalowa hierarchiczna obliczona dla sygnatéw opisanych w podroz-
dziale 4.1. MSE zostala obliczona dla danego sygnatlu w oknie o dlugosci 1000 elementéw
z krokiem 200 elementéw w3 skalach, przy parametrach wymiaru zanurzenia m = 2

ir = 0,2 * SD(x) obliczane w kazdej skali.
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VIII. Adaptacyjna entropia wieloskalowa

Algorytm MSE reprezentuje wygtadzanie liniowe i decymacje pierwotnego szeregu
czasowego, dlatego ekstrahowane s3 zgrubne informacje zawarte w sygnale (odpo-
wiadajace skladowym o niskiej czestotliwosci) [204]. W zwiazku z tym zapropono-
wano adaptacyjng entropie wieloskalowa (AME) [204]. Ma ona na celu oszacowanie
entropii danych w wielu skalach adaptacyjnych, ktdre sg z natury zdeterminowane
przez wielowymiarowg dekompozycje modow empirycznych (MEMD). Algorytm
AME opiera si¢ na dwoch etapach [204]: roztozeniu szeregdw czasowych na IMF
w réznych skalach przy uzyciu MEMD oraz obliczeniu entropii probki w wybranych
skalach. W celu doboru skali zaproponowano dwa algorytmy: AME usuwajacy IMF
o wysokiej czestotliwosci oraz AME usuwajacy IMF o niskiej czestotliwosci [204].
Z symulacji wynika, Ze AME jest w stanie adaptacyjnie wyodrebni¢ skale wlasciwe
dla sygnalu niestacjonarnego oraz uwzglednia w danych zaréwno skale zgrubne, jak
i drobne [204]. AME wykorzystano réwniez do danych biomedycznych [205-207].

IX. Uogolniona entropia wieloskalowa

Wigkszos¢ wprowadzonych algorytméw modyfikujacych MSE byla zwigzana z bra-
kiem analizy sktadowych o wysokich czestotliwosciach. W 2015 roku Costa i wsp.
wprowadzili uogélniony MSE (MSE,,, gdzie n odpowiada momentowi uzytemu
do gruboziarnistego szeregu czasowego) [208]. Algorytm MSE,, jest nastepujacy: sy-
gnal jest dzielony na nienakladajace si¢ segmenty o dlugosci s, potem dla danych
w kazdym z tych segmentéw szacowany jest moment w celu uzyskania gruboziarni-
stego szeregu czasowego w skali s , na koncu za$ entropia probki jest obliczana
dla kazdego gruboziarnistego szeregu czasowego. Autorzy pokazuja, ze w przypadku
wykorzystania drugiego momentu MSE ;2 kwantyfikuje dynamike zmiennosci (wa-
riancji) sygnalu w wielu skalach czasowych [208]. Metoda MSE ;2 zostala uzyta
do badania biomedycznych szeregéw czasowych [209-211].
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3.9.3. Metody entropii wieloskalowej krzyzowe]

Podejscie entropii wieloskalowej ma réwniez zastosowanie w miarach entropii krzy-
zowej [167]. Stuzy do ilosciowego okreslenia dynamicznych charakterystyk zacho-
wania sprzezenia migedzy dwoma szeregami czasowymi przy wielu wspotczynnikach
skali. Entropia wieloskalowa krzyzowa byta stosowana z réznymi metodami entropii
krzyzowej i r6znymi modytikacjami [171, 180, 212].

I.  Uogolniona wieloskalowa entropia krzyzowa

Metoda wieloskalowej entropii krzyzowej (M CE') polega na zastosowaniu miary en-
tropii krzyzowej dla kazdego wspolczynnika skali uzyskanego w procedurze wielo-
skalowej. W pierwszym kroku konstruowane s3 z szeregow czasowych wektory Xz
Y§ zgodnie z procedurg wieloskalowa opisang w rozdziale 3.8.1. Nastepnie dla kaz-
dego wspdlczynnika skali s oblicza si¢ MCE jako:

_1vk
MCE = X cross — En(X3,Y5) (3.118)

gdzie k jest liczbg szeregdéw czasowych generowanych przez procedure wieloskalowg
(k = 1 dlaprocedury gruboziarnistej,a k = s dla procedury przesuniecia w czasie
i zlozonej procedury gruboziarnistej), a cross — En jest metoda entropii krzyzowej
(np. cross — ApEn, cross — SampEn, C — FuzzyEn, Joint — PermEn, Joint —
DispEn). Procedure wieloskalowg z entropiami krzyzowymi zastosowano w wielu
analizach szeregéw czasowych [78, 80, 136, 156, 167, 168, 180, 212-214].

Rysunek 67 obrazuje entropie wieloskalowa krzyzowa dla sygnalow przedsta-
wionych w rozdziale 4.1. MCE zostala obliczona dla danego sygnalu w oknie o dlu-
gosci 1000 elementéw z oknem nastepnym o dtugosci 1000 elementéw z krokiem
200 elementéw w10 skalach przy parametrach wymiaru zanurzenia m = 2
ir = 0,2 * std(x) obliczane w kazdej skali. MCE stuzy do ilo$ciowego okreslenia
dynamicznych charakterystyk zachowania sprzezenia miedzy dwoma szeregami cza-
sowymi. W odniesieniu do sygnaléw periodycznych wida¢, ze osigga nizsze wartos$ci
entropii. W przypadku, gdy nastepuje poréwnanie dynamik sygnatu periodycznego
z losowym, osigga warto$ci wyzsze. Szczegoélnie jest to widoczne przy wyzszych ska-
lach. Metoda generuje wyniki nieokreslone.
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Rys. 67. Entropia wieloskalowa krzyzowa dla sygnaléw opisanych w podrozdziale 4.1. MCE
obliczona dla danego sygnatu w oknie o diugosci 1000 elementéw z nastepnym oknem o dlu-
gosci 1000 elementéw z krokiem 200 elementéw w 3 skalach, przy parametrach wymiaru
zanurzeniam = 21r = 0,2 * SD(x) obliczane w kazdej skali
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II. Adaptacyjna wieloskalowa entropia krzyzowa

Adaptacyjna wieloskalowa entropia krzyzowa (AMCSE ) zostala wprowadzona
do oceny nieliniowych wspoétzaleznosci miedzy réznymi obszarami kory wzroko-
wej [215]. Metoda wykorzystuje MEMD, wprowadzong przez Rehmana i Mandica
[216], do dekompozycji dwdch szeregdw czasowych na IMF.

Dla dwoéch szeregdw czasowych u i v AMCSE jest obliczana za pomoca nastepu-
jacego algorytmu. W pierwszym kroku przeprowadzana jest dekompozycja na IMF
dla kazdego szeregu u i v za pomocg algorytmu MEMD. Nastepnie liczone sg sumy
otrzymanych IMF w dwéch kierunkach wedlug réwnan:

Sumf,c = XL IMF;, (s < N) (3.119)
Sumg, = YIS IMF;, (s < N) (3.120)

Kierunki moga by¢ uzywane osobno badz razem, aby pokaza¢ podstawowa dy-
namike ztozonych szeregdw czasowych. Ostatnim krokiem algorytmu AMCSE jest
policzenie cross — SampEn(Sum?,;, Sum¢, ;) dla kazdej skali s.

ITII. Udoskonalona zlozona wieloskalowa entropia krzyzowa

ZYozona wieloskalowa entropia krzyzowa (CMCSE) stosuje zlozong procedure gru-
boziarnistg i entropie krzyzowa prébki [180]. Gléwna wadg tej metody jest to,
ze cross — SampEn generuje pewne niezdefiniowane wartosci, gdy nie ma dopaso-
wania probek. Tak jak w przypadku entropii wieloskalowej, dla pojedynczego sze-
regu czasowego udoskonalono metody CMCSE (RCMCSE ) [180] prowadzace
do lepszych wynikow przy krétkich szeregach czasowych.

Dla szeregéw czasowych u i v o dlugosci N oblicza si¢ RCMCSE za pomocg na-
stepujacego algorytmu: w pierwszym kroku przeprowadzana jest zlozona procedura
gruboziarnista, w wyniku ktorej otrzymuje sie wektory uj, i vj;. Nastepnie obliczana
jest liczba dopasowanych par wektoréw njy - i nj's dla wszystkich szeregéw grubo-
ziarnistych o danym wspotczynniku skali. W ostatnim kroku obliczana jest miara
RCMCSE dla wspoétczynnika skali s wedtug wzoru:

S m+1
RCMCSE = —In (Z"—”"m)

k=1"Tk,s

(3.121)

Przedstawione podejscie zostalo zastosowane do réznych analiz szeregdw czaso-
wych [180, 217].

Rysunek 68 obrazuje udoskonalong entropi¢ wieloskalowa krzyzowa dla sygna-
téw przedstawionych w rozdziale 4.1. RCMCSE zostala obliczona dla danego sy-
gnalu w oknie o dlugosci 1000 elementéw z oknem nastepnym o dlugosci 1000 ele-
mentow z krokiem 200 elementéw w 10 skalach przy parametrach wymiaru zanu-
rzenia m = 2ir = 0,2 * std(x) obliczane w kazdej skali. RCMCSE stuzy do ilo-
$ciowego okreslenia dynamicznych charakterystyk zachowania sprzezenia miedzy
dwoma krotkimi szeregami czasowymi. Poprawia dynamike otrzymanych wynikéw
entropii krzyzowej w wielu skalach.
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Rys. 68. Udoskonalona zlozona entropia krzyzowa wieloskalowa obliczona dla danego
sygnalu w oknie o dlugosci 1000 elementéw z nastepnym oknem o dlugosci 1000 elemen-
tow zkrokiem 200 elementéw w3 skalach, przy parametrach wymiaru zanurzenia
m=2ir = 0,2 x SD(x) obliczane w kazdej skali
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IV. Zlozona wieloskalowa cze$ciowa entropia krzyzowa

ZYozona wieloskalowa czesciowa entropia krzyzowa (CMPCSE) zostala wprowa-
dzona w celu pomiaru wewnetrznego podobienstwa dwoch szeregéw czasowych,
na ktore ma wplyw trzeci wspélny czynnik zewnetrzny [218]. Algorytm CMPCSE
zaklada, ze mamy dwa szeregi czasowe u i v o dlugosci N rejestrowane réwnoczes-
nie. W pierwszym kroku zostaje wyeliminowany wplyw zewnetrznego czynnika od-
powiednio na u i v przy uzyciu analizy regresji. W rezultacie otrzymujemy znorma-
lizowane wartosci 7, (i) 1 7;,(i), na ktérych przeprowadzane sg obliczenia metody
CMCSE. Ostatecznie CMPCSE jest obliczana wedlug wzoru:

CMPCSE = CMCSE (,,(D),7,(i)) (3.122)

Autorzy wygenerowali trzy zestawy syntetycznych danych skonstruowanych
przez liniowa superpozycje dwuwymiarowym utamkowym ruchem Browna, sklada-
jace sie z dwuskladnikowego procesu ARFIMA i wielofraktalnych pomiaréw dwu-
mianowych z szumem rézowym [218]. Wyniki przeprowadzonej analizy pokazaly,
ze CMPCSE moze dokladnie zmierzy¢ wewnetrzng entropie probki krzyzowej
dwoch jednoczesnie zarejestrowanych szeregéw czasowych, usuwajac efekty pocho-
dzace z szumu rézowego [218].

V. Entropia uderzenia

Entropia uderzenia (ang. percussion, PEI ) poréwnuje podobienstwo tendencji
zmian miedzy dwoma szeregami czasowymi [219]. Majac dwa szeregi czasowe u i v
o dlugoséci N, mozna obliczy¢ PEI. W pierwszym kroku algorytmu wykonywana jest
binarna transformacja u i v na wektory x i y wedlug wzoréw:

0u(i+1) <u(d)

x(0) = {1 w(i +1) > u(i) (3.123)
~ _(0v(i+1) <v()
y® = {1 v(i+1) > v(i) (3.124)

Wspoélczynnik uderzenia dla kazdego wspotczynnika skali liczony jest wedlug
wzoru:

m _ 1 n-m-s+1 :

Pt = ———p I | count (i) (3.125)
gdzie m jest wymiarem zanurzenia wektoréw, a count (i) reprezentuje liczbe dopa-
sowan pomiedzy A(i) = {x(),x({ + 1),..,.x(@(+m—1)}iB@{ +5s) ={y; +5),
y(i+s+1),..,y(@ +s+m— 1)} Ostatecznie PEI jest liczona wedtug wzoru:
Xio, P

S m+1
i=1Ps

PEl = ®™ — ™! = |n (3.126)

Wartos¢ parametru skali zostala wybrana na 5 zgodnie z [220].
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Algorytm ten jest uogélnieniem metody opracowanej dla okreslonego szeregu
czasowego amplitudy kolejnych sygnaléw tetna objetosciowego oraz zmiany odste-
péw R-R kolejnych cykli pracy serca [219]. Algorytm byl stosowany w analizie sze-
regow czasowych [221, 222].

3.9.4. Metody entropii wieloskalowej dwuwymiarowe]

Wprowadzenie wieloskalowego podejécia do miar entropii wynikalo z potrzeby
okreslenia ilo$ciowej ztozonosci systeméw [170]. Wyniki entropii dwuwymiarowych
w jednej skali sg bardzo wrazliwe na sktadowe o wysokiej czestotliwosci i moga nie
uwzglednia¢ wszystkich zaleznosci w wielu skalach. W podejsciu wieloskalowym
dwuwymiarowym procedura gruboziarnista jest stosowana do obrazu w skalach
przestrzennych, a nastepnie obliczana jest warto$¢ entropii dla kazdej gruboziarni-
stej wersji oryginalnego obrazu [112]. Algorytm wieloskalowy pozwala okresli¢ ilo-
$ciowo zlozono$¢ obrazu, gdzie definiowana jest ona jako miara nieregularnosci
w kilku skalach przestrzennych [223, 224].

Miary wieloskalowe oparte sg na ztozonosci i sktadajg si¢ z dwoch gléwnych eta-
péw: procesu gruboziarnistego, ktéry polega na usuwaniu komponentéw obrazu
o wysokiej czestotliwosci za pomoca cyfrowego filtru dolnoprzepustowego i probko-
waniu w dot filtrowanych danych przez wspotczynnik skali s, oraz obliczeniu me-
tody entropii dla wszystkich danych gruboziarnistych w kazdej skali s. Podejscie
wieloskalowe mozna zastosowac¢ jako rozszerzenie metod entropii dwuwymiaro-
wych, m.in.: SampEn2D , FuzzyEn2D , DispEn2D i DistEn2D znanych odpo-
wiednio jako wieloskalowe SampEn2D ( MSampEn2D [224]), wieloskalowe
FuzzEn2D (MFuzzEn2D [112]), wieloskalowe PermEn2D (MPerm2D [138]),
wieloskalowe DispEn2D ( MDispEn2D [112]) iwieloskalowe DistEn2D
(MDistEn2D ).

Algorytm entropii wieloskalowych dwuwymiarowych przedstawia si¢ nastepu-

jaco:
1. Majac obraz U o rozmiarze N X M, skonstruuj gruboziarniste obrazy U'® jako:
L k=is
LN l=js
UD) = 5E s UKD (3.127)
I=(j-1)s+1
M
<
2. Dla kazdego utworzonego obrazu oblicz odpowiedniag miar¢ entropii:

SampEn2D, FuzzyEn2D, PermEn2D, DispEn2D lub DistEn2D.

. _N .
ziel < —,j <
gd el<j<

Spadek wartosci entropii w skalach przestrzennych wskazuje, ze obraz moze by¢
nieregularny, ale nieztozony strukturalnie. Jednak gdy nie obserwuje si¢ zauwazal-
nych zmian w wartos$ciach entropii w réznych skalach, oznacza to, ze obraz zacho-
wuje zlozone struktury w wielu wspotczynnikach skali; mowi sig, ze obraz jest zlo-
zony [112].
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3.10. Entropia wielowymiarowa

Opisane algorytmy wyznaczania entropii i entropii krzyzowej skupialy si¢ na pomia-
rze zlozonosci pojedynczego/pary szeregu czasowego. Jednak wiekszos¢ systemow
rzeczywistych, w szczegélnosci biomedycznych, jest wielowymiarowa. Do analizy
zlozonosci wielowymiarowych szeregéow czasowych zaproponowano wielowymia-
rowg entropi¢ probki, wielowymiarowa entropie¢ sgsiedztwa probek, wielo-
wymiarowg entropi¢ rozmyta, wielowymiarowa entropie permutacyjna, wielowy-
miarowg entropi¢ rozrzutu czy tez wielowymiarowa entropie rozkladu. Ponadto cze-
sto rozne miary entropii wielowymiarowych byly stosowane wraz z definicja entropii
wieloskalowej badz krzyzowej. Wprowadzone wersje wielowymiarowych entropii
stuzg do uwzgledniania zalezno$ci zaréwno wewnatrz, jak imiedzykanalowych

w tychze danych wielokanalowych. W tej sekcji zostang przedstawione algorytmy

entropii wielowymiarowej w kontekscie nie tylko pojedynczej miary, lecz takze po-

dejscia wieloskalowego.

Wielowymiarowa wieloskalowa entropia prébki (MMSE') zostala zapropono-
wana do przetwarzania danych wielowymiarowych [225, 226]. Opiera si¢ ona
na tych samych krokach, co MSE, czyli:

L. Przeprowadze}\gﬁu procedury gruboziarnistej wielowymiarowych szeregéw cza-
sowych {xk,i}i= ok =12,..,p, gdzie p oznacza ilos¢ szeregéw czasowych/ka-
natéw, a N dlugo$¢ pojedynczego szeregu czasowego. Nastepnie dla skali s defi-
niuje sie wielowymiarowa procedure gruboziarnistg szeregéw czasowych jako:

1
ylg,j = ;Z{i(j—l)s+1 Xk,i (3.128)

gdziel <j <Y ak=12..,p.

2. Obliczeniu entfopii dla kazdego gruboziarnistego szeregu czasowego.

Jednak ze wzgledu na wielowymiarowy charakter przetwarzanych danych przez
wielowymiarowe MSE, te dwa etapy sg przystosowane do sygnatéow wielowymiaro-
wych [226].

Rozszerzajac jednowymiarowg entropi¢ prébki na przypadek wielowymiarowy,
trzeba uwzglednic¢ kilka elementéw: dane wielowymiarowe nalezy przeskalowaé do
tego samego zakresu amplitudy (najlepiej [0,1]), wybor wymiaru zanurzenia i op6z-
nienia czasowego (najczgsciej wybiera si¢ oddzielnie dla kazdego kanatu), wybor
progu tolerancji (normalizacja szeregdw czasowych pozwala wyznaczy¢ r ogdlnie
dla wszystkich danych) [226].

Algorytm obliczania wielowymiarowej entropii probki (M — SampEn) jest na-
stepujacy [226]:
1. Mamy p-wymiarowe szeregi czasowe {x(k, )}, k = 1,2, ..., p.
2. Rekonstruujemy (N — m) wektoréw X,,, (i) € R™ w przestrzeni fazowej, gdzie
i=12,..,N—n,an = max{M} X max{t} jako [227]:
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Xm(@i) =
[xl,ir X1,i+T1r s X1,i+(m1-1)711 » X2,i X2,i47125+ = +» X2,i+(m2-1)721 > Xp,irXp,i+Tp 1071 xp,i+(mp—1)1:p]

gdzie M = [ml,mz, ...,mp] jest wektorem zanurzenia, T = [Tl,Tz, ...,Tp] jest
wektorem z opdznieniami czasowymi, am = ZLl my.

3. Definiujemy macierz odleglosci pomiedzy wektorami X,, (i) i X, (j) w prze-
strzeni fazowej jako:

A[Xm (D, X (D] = maxjzy, mllx(@+1-1) —x(+1- D} (3.129)

4. Dla wektora X, (i) i tolerancji r zliczamy czestotliwo$¢ wystapienia P;, dla kto-
rych d[X,, (D), X ()] < 7,j # i, zdefiniowang jako B/™(r) = N_—n_lPl-, ana-
stepnie wielkos¢:

B™(r) = — XN B (r) (3.130)

5. Obliczenia powtarzamy dla wielowymiarowego wektora opdznienia z pkt 2
dla wymiaru zanurzenia zm dom + 1. Z przestrzeni okreslonej przez wektor
zanurzenia M = [ml,mz, e, My, ..,mp] uktad moze ewoluowaé do dowol-
nej przestrzeni, dla ktorej wektor zanurzenia jest M = [my,my,...,my +
+1,. ..,mp] (k = 1,2,...,p). W ten sposob otrzymuje siewp X (N - n) wek-
toréw X, 41 (i) € R™*1, gdzie X, 41 (i) oznacza dowolny zanurzony wektor
po zwigkszeniu wymiaru zanurzenia z my do (my + 1) dla okreslonej zmien-
nej k. W tym procesie wymiar zanurzenia innych kanatéw danych pozostaje nie-
zmieniony, takze calkowity wymiar zanurzenia systemu ulega zmianie z m
do(m + 1).

6. Dla wektora X, (i) itolerancji r zliczamy czestotliwo$¢ wystapienia Q;,
dla ktérych d[Xp41(0), Xpe1 ()] < 7,j # i, zdefiniowana jako B**'(r) =

= ,,(N_—ln)_l Q;, a nastepnie wielkos¢:
1 _
B = Sy St B0 G.131)

7. Obliczamy M — SampEn wedtug wzoru:

M — SampEn = —1n [Bmﬂ(r)]

e (3.132)

W wielowymiarowym algorytmie MSE wielowymiarowa entropia probki jest
oceniana w wielu skalach czasowych. Algorytm tej ostatniej zostal rozszerzony,
uwzgledniajagc wariant algorytmu RCMSE do wielowymiarowych danych [228].
Wprowadzona modyfikacja wykazuje mniejsze SD w wartosciach entropii w porow-
naniu z MMSE.
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W wielowymiarowej entropii probki stopien podobienstwa migdzy dwoma do-
wolnymi wektorami jest oparty na funkcji Heaviside’a, dla ktérej udziaty wszystkich
punktéw danych wewnatrz granicy sg traktowane jednakowo, podczas gdy punkty
danych poza granicg sg ignorowane. Moze to prowadzi¢ do naglych zmian wartosci
entropii, a czasami nie udaje si¢ znalez¢ wartosci SampEn, poniewaz nie mozna do-
pasowa¢ szablonu dla malej tolerancji r. Analiza danych rzeczywistych jest czesto
bardziej skomplikowana, granice miedzy klasami mogg by¢ niejednoznaczne i nie-
precyzyjne i trudno jest okresli¢, czy wzorzec wejsciowy nalezy catkowicie do danej
klasy. Z tego powodu wprowadzono rozmytg funkcje przynaleznosci w ramach ob-
liczen entropii rozmytej [84], a nastepnie zastosowano tez to podejscie dla szeregéw
wielowymiarowych [229]. Algorytm obliczania wielowymiarowej entropii rozmytej
(M — FuzzyEn) jest analogiczny do algorytmu M — SampEn, rézni sie jedynie
funkcja przynaleznosci do danej klasy.

Algorytm M — FuzzyEn jest nastepujacy [229]:
1. Mamy p-wymiarowe szeregi czasowe {x(k, )}, k = 1,2, ..., p.

2. Rekonstruujemy (N — m) wektoréw X,,,(i) € R™ w przestrzeni fazowej, gdzie
i=12,..,N—n,an = max{M} X max{t} jako [227]:
Xm(i) =
[xl,i' X1,i4+71r - X1i4(m1-1)71 » X200 X2,i4720 - - -0 X2,i+(m2-1)720 - = » Xp,is Xpi+tp 1+ > xp,i+(mp—1)‘rp]

gdzie M = [ml,mz, ...,mp] jest wektorem zangrzenia, T= [Tl,Tz, ...,Tp] jest
wektorem z op6znieniami czasowymi, a m = Y _; My.

3. Dla kazdego wektora usuwamy lokalng $rednig: Xm(i)1= Le(@) — xo (D), x(i +
+1) — x(@), ..., x(( + m = 1) — x¢ ()], gdzie x, (i) = ~ ;’l:_olx(i + /).
4. Definiujemy macierz odleglosci pomiedzy wektorami X, (i) i X,, (j) w prze-

strzeni fazowej jako:
d[Xm(i): Xm(j)] = maxl=1,...,m{|x(i +1- 1) - x(j +1- 1)|} (3~133)

5. Dla wektora X, (i) i tolerancji r obliczamy stopiefi podobienstwa D;"; do wek-

(1)’

tora X,,(j) za pomoca funkcji rozmytej ,u(df"} = exp< pw ), wyrazony

wzorem:

1 - 1 —n—
B (r) = =B (s SNA D) (3.134)

6. Obliczenia powtarzamy dla wielowymiarowego wektora opdznienia z pkt 2 dla
wymiaru zanurzenia zm dom + 1. Z przestrzeni okreslonej przez wektor za-
nurzenia M = [ml,mz, e, My, ..,mp] uklad moze ewoluowa¢ do dowolnej
przestrzeni, dla ktorej wektor zanurzenia jest M = [ml, my,...,my +
+1,. ..,mp] (k = 1,2,...,p). W ten sposob otrzymuje siewp X (N - n) wek-
toréw X, 41 (i) € R™*1, gdzie X, 41 (i) oznacza dowolny zanurzony wektor
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po zwigkszeniu wymiaru zanurzenia z my do (my + 1) dla okreslonej zmien-
nej k. W tym procesie wymiar zanurzenia innych kanatéw danych pozostaje nie-
zmieniony, takze calkowity wymiar zanurzenia systemu ulega zmianie z m
do(m + 1).

7. Dla wektora Xp41(i) itolerancji r obliczamy stopiei podobiefistwa D!

_(qm+t
do wektora X,,, .1 (j) za pomocg funkcji rozmytej M(d"”’l - exp( (ar) ))

2r?
wyrazony wzorem:
m+10.) — p(N-n) p(N-n)-1 m+1
B (T) p(N-— n)z (p(N -n)— 121 1,j#i D ) (3'135)
8. Obliczamy M — FuzzyEn wedlug wzoru:
m+1
M — FuzzyEn = —In |22 (T()”] (3.136)

Algorytm M — FuzzyEn zostal zweryfikowany pod katem klasyfikacji zapisow
EMG macicy i wykazal, ze istniejg réznice w sygnatach EMG pod wzgledem tygodnia
cigzy, co mozna wykorzysta¢ do przewidywania przedwczesnego porodu [230]. Ana-
liza M — FuzzyEn moze charakteryzowa¢ fizjologie porodu, a takze zapewnic lep-
szy sposob wykrywania kobiet zagrozonych porodem przedwczesnym niz metoda
MMSE [230].

Metoda PermEn reprezentuje alternatywny sposéb mierzenia podobienstwa
miedzy wzorcami w odniesieniu do SampEn. Obecno$¢ réznych wzorcéw w szere-
gach czasowych wystepujacych z podobna czgstotliwoscig wskazuje na duzg ztozo-
nos$¢ ukladu. Definicje PermEn zastosowano réwniez dla sygnaléw wielowymiaro-
wych wréznych skalach czasowych. Metoda ta oparta jest napracy Kallera
i Laufera [231].

Algorytm M — PermEn jest nastepujacy [232]:

1. Mamy p-wymiarowe szeregi czasowe {x(k, O, k=12,..,p.
Rekonstruujemy (N — m) wektoréw X, (i) € R™ w przestrzeni fazowej, gdzie
i=1.2,..,N —n,jako [227]:

Xm(i) = [xl,i'xl,i+1: oo X idm—1X2,0 X2,i4 10+ 0 X2 i4m—1s 0 0 Xp,ip Xp,it1 0o Xpitm—1 ]
gdzie m jest wymiarem zanurzenia.

3. Porzadkujemy zrekonstruowane szeregi czasowe Xm(d) w porzadku rosnacym

Xid+j;-1 = Xkd+j,-1 =" S Xpgdtjmoqg-1 = xk,d+jm—1] . Jednocze$nie ist-
nieje m! potencjalnych permutacjimy, 1 < d < ml.

4. Wyznaczamy wzgledna czestotliwos¢ kazdego kanalu ikazdego motywu

P(ﬂk,d) jako:

[{n:0snsN-d+1,(x(k,n),x(k,n+1),..x(kn+d—1))jest typu m}|
p(mia) = N-d+1

(3.137)
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5. Obliczamy prawdopodobienstwo d-tego wzoru w p-kanatowych szeregach cza-
sowych jako:

p(a) = Xi—y P(Ma) (3.138)
6. Obliczamy M — PermEn wedlug wzoru:
M — PermEn = — Zﬂl p(r)Inp(m;) (3.139)

M — PermEn byla stosowana w analizie sygnalow EEG. Ta miara, obliczana
na ,odleglych” kanatach, tj. na réznych potkulach i/lub réznych obszarach, umozli-
wiala wyodrebnienie migdzykanalowe regularnosci poprzez podkreslenie korelacji
przestrzennych (nieliniowych) dalekiego zasiegu [232]. Stosowano jg réwniez w in-
nych sygnatach rzeczywistych [233-236].

Wielowymiarowe miary entropii, np. M — SampEn czy M — FuzzyEn, maja
kilka wad: sg niestabilne dla krétkich sygnatow (300 punktéw pomiarowych); nie sg
wystarczajaco szybkie, aby pracowac w czasie rzeczywistym; zastosowanie obliczen
w wielowymiarowych danych wymaga uzycia duzego obszaru pamieci. Rozwigza-
niem tych problemoéw jest wielowymiarowa entropia rozrzutu (M — DispEn).

Algorytm M — DispEn przedstawia si¢ nastepujaco:

1. Mamy p-wymiarowe szeregi czasowe {x(k, )} ;,k = 1,2, ..., p.
Wartosci {x(k, i)} sa mapowane do ¢ klas oznaczonych od 1 do c. W tym celu
uzywa si¢ wielu réznych podej$¢ zaréwno liniowych, jak i nieliniowych (opisane
w sekeji 3.6.1).

3. Rekonstruujemy przestrzen fazowa dla wielowymiarowych szeregéw czasowych,
uwzgledniajac zarowno domene przestrzenna, jak i czasowy jako:

Xm(l) = [xl,i' xl,i+1' ey xl,i+m—1 1y X201 X2 i41r 0 es x2,i+m—1' AR xp,i’ xp,i+1 ryrrey xp,i+m—1]

Przyjmujemy, ze m jest wymiarem zanurzenia takim samym dla wszystkich
szeregow (w oryginalnym algorytmie m jest wektorem z wymiarami zanurzenia
dla kazdego kanatu), opdznienie czasowe T = 1.
4. Kazdy wektor Xm(i) jest odwzorowywany na wzorzec dyspersji (1, ..., mp)
wedlug:

c __ Cc Cc Cc Cc Cc ] —
Zii = {Zl,i'zl,i+1f = 21 ivm—10 22,00 ""Zp,i+m—1}'l =12,.,N-m+1
(3.140)
Liczba mozliwych wzorcow dyspersji, ktore mozna przypisa¢ do kazdego
szeregu Czasowego Zj ;, jest rowna ¢, poniewaz sygnal ma mp elementéw,

a kazdy element moze by¢ jedna z liczb catkowitych od 1 do c.
5. Dlakazdego ¢™P wyznaczany jest rozklad wedtug wzoru:

[{i:0sisN—-d+1, zf; jest typumn(1,..mp)}|
N-d+1

p(m) = (3.141)
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6. Wzér na wielowymiarowa entropi¢ rozrzutu jest oparty na wzorze na entropi¢
Shannona, tylko zamiast rozktadu prawdopodobienstwa zdarzen uzywa sie roz-
ktadu prawdopodobienistwa wzorcow:

M — DispEn = = Y5, p(m)Inp(m;) (3.142)

M — DispEn byla wykorzystana w analizie sygnaléw EEG [237]. Jej zastosowa-
nie w przypadku sygnaléw ogniskowych i nieogniskowych przy padaczce pokazuje
wigkszg stabilnos$¢ niz miary M — FuzzEn. Wartosci s3 nizsze, ale i rozrzut w war-
tosciach jest mniejszy. W przypadku analizy pacjentéw z Alzheimerem z grupa kon-
trolng otrzymano wigksze réznice statystyczne.

Algorytm DistEn przedstawia si¢ nastepujaco:

1. Mamy p-wymiarowe szeregi czasowe {x(k, )}, k = 1,2, ..., p.
Rekonstruujemy przestrzen fazowg dla wielowymiarowych szeregéw czasowych,
uwzgledniajac zar6wno domeng przestrzenng, jak i czasows jako:

Xm(i) = [xu, Xeit1r o0 X1,ibm—1X2,0 X2,i+ 10 -+ X2i4m—1r -+ Xp,iy Xp i1 50 v e) xp,i+m—1]

Przyjmujemy, ze m jest wymiarem zanurzenia takim samym dla wszystkich sze-
regow (w oryginalnym algorytmie m jest wektorem z wymiarami zanurzenia dla
kazdego kanalu), opdznienie czasowe 7 = 1.

3. Definiujemy macierz odleglosci D = {d; ;} pomiedzy wektorami X, (i) i X, ()
dla wszystkich 1<i,j<N-m, gdzie d;; = max{|x(p,i + 1) — x(p,j +
+0)|,0 < I < m — 1} jest odlegloscig Chebysheva pomiedzy X,,, (i) i X, ().

4. Szacujemy empiryczng funkcje gestosci prawdopodobienstwa (ePDF) z macie-
rzy D, stosujac podejscie histogramowe. Jezeli histogram ma M prze-
dziatéw, uzywamy prawdopodobienstwa/czestotliwosci kazdego przedziatu jako
pe,t = 1,2,..., M. Elementéw macierzy, dla ktérych i = j, nie bierzemy pod
uwage podczas szacowania pliku ePDF.

5. Obliczamy M — DistEn z szeregu u(i) na podstawie entropii Shannona we-
diug wzoru:

M — DistEn = — ¥ p, In(p,) (3.143)
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4. Entropia — podstawowe algorytmy
w wybranych zastosowaniach
analizy sygnatow

W tym rozdziale zostang przeanalizowane rézne metody szacowania entropii majace
swoje teoretyczne podstawy w teorii informacji opisanej w rozdziale drugim oraz
w teorii chaosu przedstawionej w rozdziale trzecim. W celu oceny i poréwnania me-
tod szacowania entropii wykorzystane zostang sygnaly syntetyczne w kontekscie ich
klasycznego przetwarzania, przy ktérych wzigte pod uwage zostang takie parametry,
jak: czestotliwos¢, amplituda, szerokos$¢ pasma, moc szumu. Szum jest wszechobecny
w sygnatach biomedycznych. W zwigzku z tym, ze zakldca analize proceséw generu-
jacych sygnal, opracowano rézne metody jego eliminacji. Okazuje si¢ jednak,
ze szum moze odgrywac korzystng role w systemach biomedycznych. Albert Ein-
stein odkryl go w 1905 roku, kiedy zaobserwowal, Ze atomy poruszajg si¢ zgodnie
z ruchem molekularnym Browna [1]. Po tym odkryciu liczni badacze zanegowali
istotny wplyw szumu na biologiczne sygnaty. Szum jest czgsto uwazany za niepoza-
dany komponent lub zaburzenie systemu, co ma szczegdlne odzwierciedlenie
w przetwarzaniu sygnalow. Zaprojektowano wiele algorytmow przetwarzania sygna-
téw w celu usuwania szumoéw z systemu, ale takze wykazano, ze szum moze popra-
wic jego wydajno$¢ w wielu obszarach przetwarzania sygnaléw, w tym stochastycz-
nych technik optymalizacji, algorytmoéw genetycznych czy ditheringu. Z fizjologii
wiadomo, Ze aby zmniejszy¢ zmienno$¢ i utrzymac statos¢ fizjologiczng, potrzebne
s3 zdrowe systemy/uktady samoregulacyjne [238]. Niewielkie ilosci szumu moga
spelnia¢ pozyteczng funkcje w uktadach fizjologicznych [239-242]. Ponadto nieli-
niowe interakcje wielu systeméw regulacyjnych dziatajacych wréznych skalach
czasu generujg zmienne zachowania w procesach fizjologicznych, ktére sg dalekie
od stalych [243]. Przyktadem jest normalne te¢tno ludzkie, ktére waha si¢ w ztozony

sposob stochastyczny [238] i moze by¢ modelowane jako proces% [244]. Stochastyczne

wlasciwosci szeregu czasowego uderzen serca, ktore sg charakterystyczne dla bialego
szumu, ulegaja degradacji u 0so6b z wysokim ryzykiem naglej smierci. Szereg badan
wyjasniajacych podstawowe mechanizmy systemdw biologicznych sugeruje, ze szum
jest ,niezbednym skladnikiem”, bez ktérego systemy nie mogg funkcjonowac. Kilka
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modeli matematycznych uzywanych do opisu proceséw biologicznych wymaga
okreslenia szumu, aby odpowiednio modelowa¢ zachowanie tych proceséw. Dlatego
tez zostanie zbadany wptyw bialego szumu gaussowskiego (ang. white gaussian noise,
WGN) oraz rézowego szumu na obliczane miar entropii.

Sygnaly syntetyczne oraz biomedyczne pozyskane od zwierzat i ludzi byly anali-
zowane przy uzyciu jezyka Python, wersja: 3.8.5 64-bit z wykorzystaniem pakietu
EntopyHub (https://www.entropyhub.xyz/python/EHpython.html) [245]. Pakiet
ten zawiera szereg algorytmow entropii przytoczonych w niniejszej monografii.

4.1. Sygnaly syntetyczne

4.1.1. Generacja sygnatéw z szumem

Z definicji szum jest procesem stochastycznym o okres§lonych charakterystykach
widmowych. Chociaz istnieje wiele réznych proceséw stochastycznych, rozwazamy
tutaj najpowszechniejsze typy omdéwione w literaturze. Bialy szum charakteryzuje si¢
jednakowg energig dla wszystkich czestotliwosci. Gestos¢ widmowa mocy jest rOwna:

S(f)_W

gdzie C,, jest stala [246]. Nazwa ,bialy” wynika z faktu, ze gestos¢ widmowa mocy
jest taka sama dla wszystkich czestotliwosci. Rézowy szum (zwany takze fraktalnym
lub szumem —) jest procesem stochastycznym odpowiednim do modelowania syste-
mow charakteryzujacych sie jednakowg energiag w danym pasmie czgstotliwosci. Jego
gestos¢ widmowa mocy jest odwrotnie proporcjonalna do czestotliwosci [246]:

S(f)—W

gdzie Cy jest stalg, a0 < a < 2. R6zowy szum jest procesem stochastycznym po-
miedzy szumem bialym (1/f0) a czerwonym (Browna; 1/f2) i wystepuje w wielu
procesach fizjologicznych, w tym w rytmach elektroencefalograficznych, zmiennosci
rytmu serca iinterwalach oddechowych [241, 242] (rys. 69). Obecnos¢ rézowego
szumu w wielu réznych zastosowaniach doprowadzila badaczy do spekulacji, ze ist-
nieje pewne prawo natury, ktére powoduje taki szum [242]. Poniewaz szum rézowy
(fraktalny) powstaje w wyniku oddzialywania wielu fizjologicznych systemdw stero-
wania dzialajacych w réznych skalach w czasie i przestrzeni, moze on wptywac na za-
chowanie zdolnosci funkcjonalnej systemu/ukiadu.

Czerwony szum (Browna) jest procesem stochastycznym, ktérego gesto$¢ wid-
mowa mocy jest zdefiniowana jako:

S(f)—W

gdzie C), jest stala. Matematycznie szum Browna mozna zdefiniowac jako catke bialego
szumu.
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Rys. 69. Sygnaly z szumem, widma czgstotliwosciowe oraz rekonstrukcja w przestrzeni fazo-
wej

4.1.2. Generacja sygnatow sinusoidalnych
ze zmienng amplitudg i czestotliwos$cig

W celu wygenerowania sygnaléw o zmiennej amplitudzie i czestotliwosci zostala
uzyta funkcja chirp z pakietu Matlab. Pierwszy z sygnatow sklada sie ze stalej ampli-
tudy sygnatu chirp przy zmiennej logarytmicznie czestotliwoséci z zakresu 0,1 Hz
do 20 Hz w 100 s zapisu. W drugim sygnale czgstotliwo$¢ zmienia sie logarytmicznie
20,25 Hz do 5 Hz w 100 s zapisu przy modulacji amplitudy chirp sygnatu (rys. 70).
Analiza sygnaléw zostala przeprowadzona przy uzyciu okna w celu sprawdzenia
wrazliwosci metod na zmiane czestotliwosci i amplitudy sygnatu.

4.1.3. Generacja sygnatow quasi-okresowych modulowanych

amplitudowo z dodatkiem WGN o réznej mocy
Sygnaly quasi-okresowe modulowane amplitudowo wygenerowano jako sume
dwoch przebiegow sinusoidalnych z czgstotliwosciami 0,5 Hz i 1 Hz. Pierwsze 20 s

powstalego sygnatu nie zawiera szumu, po tym czasie zostal dodany do sygnatu bialy
szum z wzrastajacg mocg co 10 s (rys. 70).
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4.1.4. Generacja sygnatéw z kolorowym szumem Gaussa w réznych pasmach

Wygenerowany sygnal sklada si¢ z pieciu segmentéw kolorowego szumu w réznych
pasmach. Widma czestotliwosci kolorowych szumoéw sg wysrodkowane przy fs/4,
a ich szerokos¢ pasma wzrasta z fs/15 do fs/3 w pieciu réwnych krokach (rys. 70).

4.1.5. Generacja sygnatéw z widmowgq zawartoscig kolorowego szumu

Sygnaly s3 generowane w celu zbadania zalezno$ci miar i zawartosci widmowej ko-
lorowego szumu przy uzyciu procesu autoregresyjnego rzedu 1 dla tablicy czasu t,
ktdrej parametr przechodzi od +0,9 do —0,9 liniowo (rys. 70).

4.1.6. Periodyczny deterministyczny proces

MIX proces jest zdefiniowany jako:
MIX =(1—-2z)x+zy

gdzie z oznacza losowg zmienng réwng 1 dla prawdopodobienstwa p iréwna 0

dla prawdopodobienstwa 1 — p, x oznacza okresowy szereg czasowy utworzony

z X, =2 sin (%), ay jest zmienng losowg o rozkladzie w przedziale

< —V/3,V/3 >. Syntetyczny szereg czasowy, ktorego podstawa jest MIX proces
dla parametréw pomiedzy 0,01 i 0,99 (rys. 70).
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Rys. 70. Sygnaly syntetyczne, ich widma czestotliwo$ciowe oraz rekonstrukcja w przestrzeni
fazowej

4.2. Ocena przydatnosci entropii
w analizie sygnatéw EMG macicy u loch

4.2.1. Badanie aktywnosci mioelektrycznej uktadu rozrodczego

Badanie ukladu rozrodczego, w szczegélnosci zaburzen aktywnosci skurczowej
miesniowki gladkiej macicy w cyklu jajnikowym oraz wciazy, od lat stanowi
istotne zagadnienie badawcze realizowane na modelach ludzkich izwierzecych.
Liczne dociekania nad miejscem generowania aktywnosci skurczowej oraz kierun-
kiem i predkoscia jej propagacji maja na celu wspomaganie rozrodu, a takze kon-
trole przebiegu cigzy i porodu. Wczesna diagnostyka zaburzen aktywnosci skur-
czowej w znaczacy sposob mogtaby zmniejszy¢ ryzyko wystapienia porodu przed-
wczesnego, a co za tym idzie — uratowac zycie oraz zdrowie matki i dziecka,
zmniejszy¢ tez koszty opieki nad wczesniakiem. Przesiewowym badaniem, ktére
jest wykonywane do oceny aktywnosci skurczowej macicy kobiet w cigzy, jest ba-
danie kardiotokograficzne (KTG). Pozwala ono na rejestracje akcji serca plodu,
jego ruchow oraz czynnosci skurczowej mie$nia macicy. Wykonywane za pomoca
czujnika ci$nieniowego badanie wykorzystuje efekt Dopplera w zakresie ultra-
dzwiekow poprzez pomiar naprezen mechanicznych. We wczesnej ciazy KTG nie
dostarcza wiarygodnych danych o potencjalnym ryzyku wystapienia porodu
przedwczesnego. Stad tez podjeto proby oceny aktywnosci mioelektrycznej macicy
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przy uzyciu badania EHG, ktdre jest specyficznym powierzchniowym rodzajem ba-
dania elektromiograficznego miesniowki gladkiej macicy mierzacym biopotencjaty
mies$ni. Poniewaz u kobiet przeprowadza si¢ je w sposéb posredni poprzez powloki
brzuszne, stad wiele ograniczen zwigzanych z nakladaniem si¢ na sygnat EHG ar-
tefaktow rejestrowanych w postaci pozamacicznych biopotencjaléw. Artefakty
te generowane s3 m.in. przez rytm serca matki, perystaltyke jelit, aktywnos¢ bio-
elektryczng powlok brzusznych oraz aktywnos¢ ruchowa matki i ptodu. W zwiazku
z tym szczeg6lowe badania sygnaléw EMG rejestrowanych w uktadzie doswiad-
czalnym realizowane s3 na zwierzetach z wykorzystaniem metod bezposrednich.
Dobrym zwierzeciem modelowym w studiach nad procesem generowania i propa-
gowania aktywnosci skurczowej uktadu rozrodczego w doswiadczeniu chronicz-
nym in vivo jest $winia ze wzgledu na podobienstwo anatomiczne i czynnosciowe
do ukladu rozrodczego czlowieka. Badanie takie wymaga jednak dtugotrwatej re-
jestracji, ktora jest mozliwa dzieki zastosowaniu metody telemetrycznej umozli-
wiajacej rejestracje aktywnosci skurczowej migsniowki gtadkiej w warunkach zbli-
zonych do fizjologicznych. Technika ta zostata wykorzystana do badan gastroente-
rologicznych [247] oraz ginekologicznych wykonywanych u zwierzat [248, 249],
co pozwolilo na wielogodzinng rejestracj¢ procesdéw elektrofizjologicznych zacho-
dzacych w przewodzie pokarmowym i ukladzie rozrodczym.

Macica $wini sktada si¢ z trzonu i dwoch rogéw utozonych wzdiuz jamy brzusznej
i jest zbudowana w gtéwnej mierze z dwdch warstw migsni gltadkich o przebiegu podiuz-
nym i okreznym (rys. 71). Pomiedzy ich skrajnymi warstwami o regularnym ukladzie
widkien mie$niowych znajduje si¢ warstwa naczyniowa o mniej regularnym ukla-
dzie, wktorej przebiegaja naczynia krwionosne. Ocena aktywnosci skurczowej
miesnidwki macicy pozwala scharakteryzowa¢ cykl rujowy loch. W czasie rui (estrus)
nastepuje przerost warstwy czynnosciowej blony §luzowej macicy i zwigksza sie kurczli-
wos¢ migsniowki gladkiej, w fazie miedzyrujowej (diestrus) zas zaréwno warstwa czyn-
nosciowa blony sluzowej, jak i aktywno$¢ skurczowa migéniowki sg znacznie mniejsze.

Ocena spontanicznych skurczow macicy jest waznym elementem w rozrodzie,
nie tylko w cyklu rujowym, lecz takze w cigzy. Aktywnos¢ skurczowa macicy przez
wiegkszos¢ ciazy jest niska, chociaz jej wzmozona kurczliwo$¢ bezposrednio przed za-
plodnieniem ipo nim angazuje si¢ w transport gamet izarodkéw. Nalezy wiec
stwierdzi¢, ze kontrolowana i skoordynowana spontaniczna kurczliwo$¢ macicy za-
pewnia powodzenie podstawowych funkgcji rozrodczych, a jej brak moze doprowa-
dzi¢ do cigzy pozamacicznej, zamierania zarodkéw, poronien czy tez zaburzen
okresu okotoporodowego [250, 251].

Skurcz macicy inicjowany jest przez spontaniczne generowanie aktywnosci elek-
trycznej na poziomie komérkowym w postaci potencjalu czynnosciowego. Pojawienie
sie wystepujacych po sobie potencjaléw czynnosciowych wielu komdrek miesniowki
macicy jest najczesciej opisywane z wykorzystaniem ich amplitudy, czasu trwania oraz
czestotliwosci skurczu. U ludzi aktywno$¢ mioelektryczna macicy jest niska, szczegdl-
nie we wczesnym okresie ciazy, zwieksza si¢ wraz z jej zaawansowaniem, osiagajac
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maksimum podczas porodu [252]. U zwierzat niewiele jest doniesien o aktywnosci
mioelektrycznej macicy w réznych fazach cyklu rujowego i cigzy. Badania przeprowa-
dzano na zwierzetach gospodarskich: krowach, koniach, $winiach i owcach [253-259]
oraz na laboratoryjnych - szczurach i myszach [260, 261]. Autorzy przedstawionych
prac najczesciej odnosza si¢ do wybranych gatunkow zwierzat i fragmentéw ukfadu
rozrodczego, opisujac jedynie cze$¢ zjawisk tam zachodzacych. W zwigzku z tym fizjo-
logia rozrodu nadal nalezy do najstabiej poznanych mechanizméw warunkujacych
przetrwanie gatunkow.

powierzchnia brzucha $ciana macicy ~

Rys. 71. Schemat rejestracji czynnoéci skurczowej mig$nidwki macicy u loch

4.2.2. Materiaty i metody

Badania aktywnosci skurczowej macicy oraz jajowodow w eksperymencie in vivo
przeprowadzono w Szkole Gtéwnej Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie pod kie-
rownictwem prof. Gajewskiego. Prace opublikowane przez zespdt badaczy wykorzy-
stuja analize czasowa do opisywania mechanizmoéw lezacych u podstaw aktywnosci
skurczowej uktadu rozrodczego. W analizie tej oceniane byly nastepujace parametry:
czas aktywnosci migsnidwki (pobudzen), czas braku aktywnosci migdzy kolejnymi
pobudzeniami oraz sila pobudzen okreslana przez amplitude i site sygnalu (RMS,
ang. root mean square). Zmienne te byly charakteryzowane dla sygnatu rejestrowa-
nego w: trzonie macicy, srodkowej czesci rogu macicy, koncu dojajowodowym rogu
macicy, bance jajowodu oraz cie$ni jajowodu. Pawlinski [258] opisal EMG macicy
w do$wiadczeniu chronicznym w czasie pelnego cyklu pliciowego oraz w okresie
wczesnej cigzy. Domino [259] wswoich badaniach metodami liniowymi
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scharakteryzowala predkos¢ fali skurczowej oraz wstepujaco-zstepujacy kierunek
propagacji fali skurczowej w miesnidowce gladkiej macicy lochy. Zastosowane me-
tody liniowe opieraja si¢ na wielu uproszczeniach i aproksymacjach, nie dajac pelne;j
wiedzy o badanym zjawisku. Poszukiwanie r6znych metod, w szczegdlnosci nielinio-
wych, wymagajacych czesto zastosowania bardziej wyrafinowanych algorytméw
i wigkszych mocy obliczeniowych, pozwoli scharakteryzowaé réwniez czynnik nieli-
niowy wystepujacy w sygnatach. Poznanie i scharakteryzowanie aktywnosci bioelek-
trycznej, a co za tym idzie - sprzezonej z nig aktywnosci biomechanicznej jest bardzo
wazne z diagnostycznego punktu widzenia.

W czasie cyklu rujowego wystepuja charakterystyczne zmiany aktywnosci mio-
elektrycznej jajowodu i macicy lochy [257-259] (rys. 72). Podczas aktywnosci migs-
niéwki macicy mozna wyrézni¢ pojedyncze peczki pobudzen skladajace si¢ na zespoty
pobudzen wystepujace w odstepie czasu nie dtuzszym niz 5 s. Po tym czasie zarejestro-
wana aktywnos¢ jest traktowana jako kolejny zespo6t pobudzen. Trzon macicy jest naj-
bardziej aktywny w rui. Sita pobudzen rosnie przed ruja i osiagga najwyzsza warto$¢ bli-
sko owulacji, a nastepnie szybko maleje. Pobudzenia w rui sg krotkie, silne, wystepuja
rzadziej, utrzymuja sie na takim samym poziomie przez calg faze. W fazie miedzyru-
jowej (5-7 dni po owulacji) zmienia si¢ charakter aktywnosci mioelektrycznej macicy,
wystepuja czestsze niz w rui pobudzenia, ale o mniejszej sile. Srodkowa cze$é rogu ma-
cicy (takze najaktywniejsza w rui) charakteryzuje si¢ wystepowaniem silnych, diugich
pobudzen w czasie owulacji. W fazie miedzyrujowej zmienia si¢ charakter aktywnosci
mioelektrycznej, pobudzenia sg czestsze i stabsze. Zespoty aktywnosci EMG cechuja
sie niska amplituda, malg czestotliwosécig i wydtuzonym czasem trwania. W polowie
fazy miedzyrujowej (7-8 dni po owulacji) amplituda zespotéw pobudzen wzrasta nie-
znacznie, ale po 1-2 dniach ponownie maleje. Dojajowodowy koniec rogu macicy cha-
rakteryzuje si¢ w rui krétko trwajacymi zespotami pobudzen o duzej sile, wysokiej am-
plitudzie, miedzy ktérymi wystepuja dlugie okresy braku aktywnosci. W fazie miedzy-
rujowej aktywnos$¢ mioelektryczna macicy cechuje si¢ niskg amplitudg i zwigkszong
czestotliwo$cig. Pobudzenia wystepuja czesciej, ich dlugie zespoly obserwowano do
polowy fazy miedzyrujowej (do 7. dnia po owulacji), lecz w jej drugiej potowie zmniej-
szaja sie zar6wno czas trwania, jak i ich czestotliwosc.

Opisang analiz¢ czasowa aktywnosci mioelektrycznej macicy lochy opracowano
w wyniku realizacji badan w Szkole Gtéwnej Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie.
Przeprowadzono je na dojrzatych plciowo lochach rasy PBZ (polska biata zwistoucha),
a zrealizowano za zgoda II Lokalnej Komisji Etycznej ds. Doswiadczen na Zwierzetach
(numer zgody 10/2011). Zgodnie z zaakceptowanymi procedurami lochy przywozono
do kliniki odpowiednio wcze$niej, by umozliwi¢ im adaptacje¢ w nowych warunkach
(na 7 dni przed planowanym doswiadczeniem). Podczas calego doswiadczenia zwie-
rzeta byly pod stalg opieka lekarsko-weterynaryjng. Badanie kliniczne wykonywano
codziennie przed karmieniem. Zwierzeta zaréwno w okresie adaptacyjnym, jak i pod-
czas catego doswiadczenia nie wykazywaty zadnych objaw6w chorobowych.
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Rys. 72. Przyklad zapisu EMG macicy z trzech kanatéw

Badanie aktywnosci bioelektrycznej uktadu rozrodczego lochy prowadzano przy
uzyciu ukladu doswiadczalnego zlozonego z: 3-kanalowego implantu-transmitera
(TL10M3-D70-EEE, DSI, USA) potaczonego ze srebrnymi bipolarnymi elektrodami
implantowanymi w mig$niéwce gladkiej macicy; odbiornika RMC-1 (DSI, USA);
wzmacniacza A10/DL10 (DSI, USA); systemu przedwzmacniaczy/filtréw BioAmp
(ADInstrument, Australia): gorno- i dolnoprzepustowych, filtrujacych w zakresie
czestotliwosci 5-50 Hz; 3-kanalowego systemu PowerLab/4e (ADInstrument, Au-
stralia) stuzacego do rejestracji i archiwizacji danych (prébkowanie sygnatu z czesto-
tliwosécig 100 Hz); komputera z programem Chart v 4.1 (ADInstrument, Australia)
stuzacego do archiwizacji, wizualizacji i analizy sygnatu EMG.

Elektrody umieszczono nalewym (K1) i prawym (K3) rogu macicy oraz trzonie
(K2), w odlegtosciach 18 cm pomigdzy K1 i K2 oraz 18 cm pomiedzy K2 i K3 (rys. 71).
Autorska analize przeprowadzono na 20 wybranych pojedynczych peczkach aktywno-
$ci w fazie miedzyrujowej — grupa diestrus (n = 20) i wrui — grupa estrus (n = 20).
Wryniki badan z wykorzystaniem analizy czasowej opublikowano w pracach Gajew-
skiiwsp. [257], Pawlinski [258], Domino [259], Pawlinski iwsp. [262], Do-
mino i wsp. [248] oraz Domino i wsp. [249]. Nastepnie surowe zbiory danych pod-
dano powtdrnej analizie autorskiej z wykorzystaniem wieloskalowych miar entropii
przedstawionych w niniejszej ksigzce.

4.2.3. Wyniki badan autorskich

Obliczenia wieloskalowych entropii przeprowadzono dla wyodrebnionych peczkéw ak-
tywnosci dla wymiaru zanurzenia m = 2 oraz r = 0,2 w 10 skalach. Uzyskane wyniki po-
réwnano pomiedzy badanymi grupami (test Manna-Whitneya) w odpowiadajacych
odprowadzeniach, a nastepnie przedstawiono w tabelach 4-9 oraz na rys. 73-75.
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W kazdej skali uzyskano znaczgco statystycznie wyzsze wartosci §rednie entropii
przyblizonej w grupie diestrus niz w grupie estrus we wszystkich odprowadzeniach
(tabela 4). Poréwnujac wyniki do wieloskalowej entropii probki, wyraznie widac,
ze otrzymano odwrotng tendencje srednich wartosci w grupach. Wynika to z braku
réwnoliczno$ci badanych pojedynczych aktywnosci, a metoda entropii przyblizone;j
jest bardzo wrazliwa na dltugos$¢ badanego ciagu. W grupie estrus pojedyncze aktyw-
nosci sg wyraznie krotsze (Srednia diugo$¢ sygnatu wynosi okoto 30 s) niz w grupie
diestrus ($rednia dlugos¢ sygnatu wynosi okoto 300 s).

Tabela 4. Wyniki wieloskalowej entropii przyblizonej (MApEn) badanego sygnalu EMG

ApEn
diestrus estrus

«
E rogL rog P trzon rogL rog P trzon
»

mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD
1 1,30+0,13* 1,18+0,10* 1,31+0,17* 0,98+0,07 0,9410,08 0,91+0,08
2 1,214£0,12* 1,12+0,09* 1,19+£0,21* 0,79+0,09 0,74+0,09 0,70+0,07
3 1,27+0,11* 1,19+0,10* 1,15+0,22* 0,61+0,10 0,58+0,11 0,52+0,10
4 1,25+0,09* 1,19+£0,09* 1,11+£0,21* 0,52+0,10 0,47+0,11 0,46+0,09
5 1,19+0,09* 1,14+0,10* 1,07+0,20* 0,44+0,13 0,40+0,11 0,35+0,09
6 | 1,15+0,09* 1,11£0,11% 1,07£0,19% 0,35+0,11 0,31+0,14 0,33+0,10
7 1,1240,08* 1,09+0,10* 1,04+0,16* 0,28+0,10 0,30+0,11 0,28+0,11
8 1,10+0,10* 1,05+0,12* 1,02+0,20* 0,26+0,12 0,25+0,11 0,21+0,13
9 1,06£0,09* 1,04+0,11* 1,02+0,14* 0,22+0,11 0,19+0,09 0,20+0,12
10 | 1,02+0,09* 1,02+0,12* 1,01+£0,13* 0,18+0,11 0,16+0,10 0,16+0,09

Objasnienia: érednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (diestrus; estrus) wkanatach (rég lewy, rog prawy, trzon). Réznice istotne statystycznie
dla p < 0,05.

W pierwszych trzech skalach otrzymano znaczaco statystycznie nizsze wartosci
$rednie entropii probki w grupie diestrus niz w grupie estrus we wszystkich odpro-
wadzeniach (tabela 5). W pozostalych skalach nie mozna byto przeprowadzi¢ analizy
statystycznej ze wzgledu na otrzymane warto$ci nieokreslone SampEn. W grupie
diestrus sygnat jest bardziej regularny (mniejsze wartosci entropii) niz w grupie es-
trus (wyzsze wartosci entropii). W grupie diestrus w skalach 1-3 wartosci miary byly
wyzsze w trzonie niz w rogach macicy. W pozostatych skalach tendencja si¢ odwraca.
W grupie estrus sygnal w rogach macicy jest mniej regularny (wieksza wartos¢ en-
tropii) niz w trzonie (mniejsza warto$¢ entropii). SD w trzech odprowadzeniach byty
wigksze w grupie estrus w poréwnaniu z grupa diestrus. Wraz ze wzrostem skali
wzrastaly wartosci entropii probki w kazdej grupie.
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Tabela 5. Wyniki wieloskalowej entropii prébki (MSampEn) badanego sygnatu EMG

SampEn
diestrus estrus
EE rogL rog P trzon rogL rog P trzon
mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD

1 0,65+0,19% 0,42+0,16* 0,91+0,24* 1,44+0,18 1,36+0,27 1,39+0,39
2 0,78+0,19* 0,57+0,18% 0,96+0,31* 1,46+0,26 1,29+0,25 1,44+0,34
3 1,07+0,21* 0,85+0,21* 1,03+0,36* 1,80+0,45 1,73+0,41 1,68+0,35
4 1,22+0,15* 1,02+0,24 1,06+0,37 1,81+0,28

5 1,24%0,20 1,04£0,23 1,08+0,38

6 1,27+0,24 1,11+0,25 1,20+0,41

7 1,35%0,20 1,24+0,24 1,22+0,42

8 1,49+0,24 1,30+0,28 1,29+0,49

9 1,50+0,19 1,35+0,28 1,36+0,43

10 1,53+0,19 1,40+0,25 1,49+0,43

Objasnienia: $rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (diestrus; estrus) wkanatach (rég lewy, rég prawy, trzon). Roznice istotne statystycznie
dla p < 0,05.

W kazdej skali otrzymano znaczaco statystycznie nizsze wartosci $rednie entropii
rozmytej w grupie diestrus niz w grupie estrus we wszystkich odprowadzeniach (ta-
bela 6). W grupie diestrus sygnal jest bardziej regularny (mniejsze warto$ci entropii) niz
w grupie estrus (wyzsze wartosci entropii). W grupie diestrus miara FuzzEn byla mniej-
sza w trzonie niz w rogach, szczegdlnie w skalach 1-3, natomiast w grupie estrus tenden-
cja jest odwrotna: otrzymano wyzsze wartosci entropii w trzonie niz w rogach macicy.
W grupie diestrus SD w grupach byly znaczaco mniejsze niz w grupie estrus, z kolei
w trzech odprowadzeniach byly wigksze w grupie estrus w poréwnaniu z grupg diestrus.
Wraz ze wzrostem skali malaly warto$ci entropii przyblizonej w kazdej grupie.

Tabela 6. Wyniki wieloskalowej entropii rozmytej (MFuzzEn) badanego sygnalu EMG

FuzzEn
diestrus estrus
é réogL réog P trzon réogL réog P trzon
’ mean+SD meantSD mean+SD mean+SD meantSD mean+SD
1 | 0,014+0,004* | 0,023+0,008* | 0,005+0,002* | 0,156+0,049 | 0,253%0,056 | 0,423%0,095
2 | 0,005+0,001* | 0,007+0,003* | 0,003+0,002* | 0,061+0,021 | 0,100+0,021 | 0,171+0,042
3 | 0,001+0,000* | 0,002+0,001* | 0,002+0,001* | 0,023+0,008 | 0,037+0,013 | 0,064+0,020
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FuzzEn
diestrus estrus
if rogL rog P trzon rogL rog P trzon
mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD

4 | 0,001£0,000* | 0,001+£0,000* | 0,001+0,001* | 0,011+0,005 | 0,019+0,005 | 0,039+0,011
5 | 0,001+0,000* | 0,001+0,000% | 0,001+0,001* | 0,007+0,003 | 0,011+0,004 | 0,020+0,008
6 | 0,000+0,000* | 0,001+0,000* | 0,001+0,001* | 0,007+0,003 | 0,011+0,005 | 0,018+0,008
7 | 0,000+0,000* | 0,000+0,000% | 0,001+0,001* | 0,004+0,002 | 0,008+0,004 | 0,015+0,006
8 | 0,000+0,000* | 0,000+0,000* | 0,001+0,001* | 0,003+0,002 | 0,005+0,002 | 0,011+0,004
9 | 0,000+0,000* | 0,000+0,000% | 0,000+0,000% | 0,003+0,001 | 0,004+0,002 | 0,008+0,004
10 | 0,000+0,000* | 0,000+0,000* | 0,000+0,000* | 0,002+0,002 | 0,003+0,001 | 0,005+0,003

Objasnienia: érednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (diestrus; estrus) wkanatach (rég lewy, rég prawy, trzon). Roznice istotne statystycznie
dla p < 0,05.

W skalach < 1,2 > otrzymano znaczgco statystycznie nizsze warto$ci $rednie en-
tropii permutacyjnej w grupie diestrus niz w grupie estrus we wszystkich odprowadze-
niach (tabela 7). W skalach < 3, 10 > uzyskano znaczaco statystycznie wyzsze warto-
$ci PermEn w grupie diestrus niz w grupie estrus. Wartosci $rednie w grupach po-
miedzy poszczegélnymi regionami rejestracji nie réznily si¢ znaczaco. W grupie die-
strus SD w grupach byly znaczaco mniejsze niz w grupie estrus. Wraz ze wzrostem
skali wartosci entropii permutacyjnej przyjmowaly zblizone warto$ci §rednie w grupie
diestrus, natomiast w grupie estrus malaly.

Tabela 7. Wyniki wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn) badanego sygnatu EMG

PermEn
diestrus estrus

<
S réogL réog P trzon régL rog P trzon
7]

mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD
1 2,56+0,01% 2,57+0,00% 2,57+0,01% 2,58+0,01 2,57+0,01 2,58+0,01
2 2,51+0,02% 2,52+0,01* 2,56+0,01% 2,54+0,02 2,53+0,02 2,53+0,02
3 2,58+0,00% 2,58+0,01% 2,58+0,00% 2,55+0,02 2,55+0,02 2,54+0,03
4 2,58+0,01% 2,58+0,00* 2,58+0,01% 2,54+0,02 2,54+0,03 2,52+0,04
5 2,58+0,01* 2,58+0,01* 2,58+0,00% 2,54+0,03 2,51+0,06 2,54+0,04
6 2,5740,01% 2,5740,01* 2,5740,02% 2,50+0,05 2,50+0,06 2,51+0,07
7 2,57+0,01% 2,58+0,00* 2,56+0,02% 2,48+0,11 2,50+0,07 2,48+0,06
8 2,58+0,00% 2,58+0,01% 2,57+0,02% 2,51+0,04 2,47+0,08 2,48+0,08
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PermEn
diestrus estrus
if rogL rog P trzon rogL rog P trzon
mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD
9 2,57+0,01* 2,57+0,01* 2,57+0,02* 2,48+0,10 2,4610,12 2,46+0,10
10 | 2,57+0,01* 2,57+0,01* 2,57+0,01* 2,46%0,10 2,49+0,05 2,47+0,08

Objasnienia: érednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (diestrus; estrus) wkanatach (rég lewy, rog prawy, trzon). Réznice istotne statystycznie
dla p < 0,05.

W pierwszej skali otrzymano znaczaco statystycznie nizsze wartosci entropii roz-
rzutu w grupie diestrus niz w grupie estrus we wszystkich odprowadzeniach (tabela 8).
Ponadto w rogu lewym uzyskano statystycznie nizsze wartosci w grupie diestrus w po-
réwnaniu z grupg estrus w skalach [2,4, 5], w prawym rogu - w skalach < 2,6 >,
w trzonie — wskalach < 2,7 >. W grupie diestrus sygnal jest bardziej regularny
(mniejsze warto$ci entropii) niz w grupie estrus (wyzsze wartoéci entropii). W grupie
diestrus miara DispEn byla mniejsza w trzonie niz w rogach. W grupie estrus wartosci
$rednie entropii rozrzutu byly poréwnywalne. W skali 2 wartosci $rednie byty naj-

mniejsze w obu grupach. Brak tendencji zmiany warto$ci wraz ze wzrostem skali.

Tabela 8. Wyniki wieloskalowej entropii rozrzutu (MDispEn) badanego sygnalu EMG

DispEn
diestrus estrus

é réogL rég P trzon réogL réog P trzon

’ meantSD meantSD mean+SD meantSD mean+SD mean+SD
1 1,99+0,10* 1,91+0,10* 1,80+0,22% 2,07+0,05 2,08+0,06 2,06+0,08
2 1,76+0,11* 1,70+0,09* 1,67+0,29% 1,93+0,06 1,91+0,08 1,95+0,08
3 2,00+0,08 1,93+0,08* 1,61+0,40% 2,04+0,06 2,04+0,08 2,05+0,08
4 1,98+0,06* 1,91+0,09* 1,57+0,41* 2,03+0,07 2,05+0,08 1,98+0,11
5 1,97+0,08* 1,94+0,08* 1,54+0,42% 2,05+0,09 2,02+0,09 2,06+0,06
6 1,96+0,08 1,94+0,08* 1,63+0,43% 1,98+0,08 2,02+0,12 1,98+0,09
7 2,00+0,07 1,98+0,08 1,65+0,46% 1,97+0,11 1,97+0,11 1,96+0,10
8 2,04+0,05 2,00+0,08 1,66+0,48 1,99+0,14 1,99+0,11 1,98+0,08
9 2,03+0,04* 2,02+0,06 1,75+0,42 1,93+0,14 1,99+0,13 2,00+0,12
10 2,04+0,06* 2,03+0,07 1,86+0,37 1,96+0,11 1,99+0,13 1,99+0,10

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (diestrus; estrus) wkanatach (rég lewy, rog prawy, trzon). Réznice istotne statystycznie
dla p < 0,05.
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W kazdej skali otrzymano znaczaco statystycznie nizsze wartosci entropii roz-
kfadu w grupie diestrus w pordwnaniu z grupa estrus we wszystkich odprowadze-
niach (tabela 9). W grupie diestrus miara DistEn byla mniejsza w trzonie niz w ro-
gach. Natomiast w grupie estrus w rogach byly mniejsze wartosci srednie entropii
rozkladu. SD w odprowadzeniu K3 bylo duzo wigksze w grupie diestrus w poréwna-
niu z grupa estrus. W wyzszych skalach otrzymano wigksze réznice statystyczne
(p < 0,0001). Wraz ze wzrostem skali rosty wartosci entropii rozkladu w kazdej
grupie, jednak wyzszy wzrost mozna zauwazy¢ w grupie estrus.

Tabela 9. Wyniki wieloskalowej entropii rozkladu (MDistEn) badanego sygnatu EMG

DistEn
diestrus estrus

)
E rogL rog P trzon rogL rog P trzon
"]

mean+SD mean+SD mean+SD meantSD mean+SD mean+SD
1 0,67+0,04* 0,61+0,09* 0,38+0,18* 0,71£0,06 0,7210,06 0,76+0,04
2 0,67+0,05* 0,62+0,09* 0,35+0,19* 0,73+0,06 0,76+0,07 0,79+0,06
3 0,68+0,04* 0,64+0,09* 0,35+0,19* 0,79£0,05 0,80%0,05 0,82+0,05
4 0,66+0,05% 0,62+0,10% 0,34+0,19* 0,81+0,03 0,80+0,05 0,82+0,05
5 0,69+0,05* 0,66+0,09* 0,34+0,18* 0,81+0,06 0,83+0,06 0,83+0,04
6 0,71+0,04* 0,69+0,04* 0,41+0,20* 0,81+0,06 0,84+0,05 0,84+0,05
7 0,71+0,06* 0,69+0,05* 0,44+0,21* 0,84+0,06 0,85+0,04 0,86+0,06
8 0,71+0,06* 0,69+0,11* 0,42+0,21* 0,86+0,04 0,86%0,07 0,86+0,05
9 0,72+0,04* 0,70+0,06* 0,49+0,17* 0,86+0,05 0,88+0,04 0,86+0,08
10 0,73+0,06* 0,69+0,11* 0,52+0,19* 0,88+0,04 0,88+0,05 0,90+0,04

Objasnienia: érednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (diestrus; estrus) wkanatach (rég lewy, rog prawy, trzon). Réznice istotne statystycznie
dla p < 0,05

Domino i wsp. badali amplitude czasu trwania i RMS peczkow aktywnosci [248]
oraz zastosowali wielowymiarowe statystyki wyzszych rzedéw w badaniu peczkéw
aktywnosci [249]. W wyniku analizy czasowej pozyskanych danych autorzy stwier-
dzili, ze w fazie miedzyrujowej sygnat jest bardziej uporzadkowany, w szczegélnosci
w trzonie macicy. Uzyskane rezultaty badan wlasnych sa wiec zgodne z wczedniej-
szymi obserwacjami [248].
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Rys. 73. Wykresy pudetkowe badanych wieloskalowych entropii: wieloskalowej entropii
przyblizonej (MApEn), wieloskalowej entropii probki (MSampEn), wieloskalowej en-
tropii rozmytej (MFuzzEn), wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn), wieloskalo-
wej entropii rozrzutu (MDispEn) oraz wieloskalowej entropii rozkladu (MDistEn) badanego
sygnalu EMG z kanalu K1. Gérny was reprezentuje warto$¢ maksymalng; gorna linia pudetka
reprezentuje Q3 (gérny kwartyl); srodkowa linia wewnatrz pudetka przedstawia mediang;
dolna linia pudetka reprezentuje Q1 (dolny kwartyl); dolny was reprezentuje warto$¢ mini-
malng. Réznice miedzy grupami zaznaczono odpowiednim symbolem dla p < 0,05 (+p < 0,05,
*p < 0,01, **p < 0,001, **p < 0,0001)

159



wFLE T =

{ =
50,75
<0,50
0,25
0

30
25

15
10
05

0

SampEn

03
02

FuzzEn

01

26
25
24
23
22

PermEn

22

DispEn

08

06

DistEn

04
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przyblizonej (MApEn), wieloskalowej entropii probki (MSampEn), wieloskalowej en-
tropii rozmytej (MFuzzEn), wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn), wieloskalo-
wej entropii rozrzutu (MDispEn) oraz wieloskalowej entropii rozktadu (MDistEn) badanego
sygnatu EMG z kanalu K3. Gérny was reprezentuje warto$¢ maksymalng; gérna linia pudetka
reprezentuje Q3 (gorny kwartyl); srodkowa linia wewnatrz pudelka przedstawia mediane;
dolna linia pudetka reprezentuje Q1 (dolny kwartyl); dolny was reprezentuje warto$¢ mini-
malng. Réznice miedzy grupami zaznaczono odpowiednim symbolem dla p < 0,05 (+p < 0,05,
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Rys. 75. Wykresy pudetkowe badanych wieloskalowych entropii: wieloskalowej entropii
przyblizonej (MApEn), wieloskalowej entropii probki (MSampEn), wieloskalowej entropii
rozmytej (MFuzzEn), wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn), wieloskalowej en-
tropii rozrzutu (MDispEn) oraz wieloskalowej entropii rozkladu (MDistEn) badanego
sygnatu EMG z kanalu K2. Gérny was reprezentuje warto$¢ maksymalna; gérna linia pudetka
reprezentuje Q3 (gorny kwartyl); srodkowa linia wewnatrz pudelka przedstawia mediane;
dolna linia pudetka reprezentuje Q1 (dolny kwartyl); dolny was reprezentuje warto$¢ mini-
malng. Réznice miedzy grupami zaznaczono odpowiednim symbolem dla p < 0,05 (+p < 0,05,
*p < 0,01, **p < 0,001, **p < 0,0001)
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Nastepnym krokiem analizy autorskiej byta redukcja wymiarowosci zbioru da-
nych. W tym celu zastosowano analiz¢ skladowych gtéwnych (PCA), uzywajac
wszystkich obliczonych miar entropii wieloskalowej. Metoda PCA jest czesto stoso-
wana w celu redukgji zbioru danych biomedycznych [230, 263-265]. Analizuje ona
oryginalne dane igeneruje projekcje w mniejszej liczbie wymiaréw do nowego
ukladu wspolrzednych (wspdtrzedne to sktadowe gléwne). Wariancja danych pierw-
szej sktadowej jest najwieksza, wyznaczona za$ wzgledem kolejnych skladowych
gléwnych maleje. W dekompozycji macierzy wykorzystuje si¢ wektory wlasne i zwig-
zane z nimi wartosci wlasne. Wektory te reprezentujg gléwne skladowe, ktore zawie-
rajg wiekszo$¢ informacji (wariancji) wyrazong za pomocg cech (zmiennych nieza-
leznych). Wspdlczynnik wariancji przedstawia wariancje za pomocg danego wektora
wlasnego. Na rys. 76 zobrazowane zostaly niezalezne skladowe gtéwne wyznaczone
w wyniku analizy PCA sygnaléw EMG macicy grup diestrus i estrus w trzech kana-
fach pomiarowych: a) rég lewy, b) rég prawy, c) trzon.
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Rys. 76. Wizualizacja wariancji wzgledem kolejnych sktadowych gléwnych wyznaczonych
podczas analizy PCA sygnaléw EMG macicy grup diestrus i estrus: a) rog lewy, b) rég prawy,
¢) trzon
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Wigkszos¢ wariancji informacji zawiera pierwsza skladowa gléwna, w pozosta-
tych skladowych gtéwnych jest mniejsza ilo$¢ wariancji informacji. Wynikiem zasto-
sowanej analizy PCA byta redukcja wymiarowosci parametréw opisujacych sygnaly
EMG macicy w detekgji fazy cyklu. Rysunek 77 przedstawia zalezno$¢ dwoch skla-
dowych gtéwnych (najwigksza ilos¢ wariancji) w rozréznieniu faz cyklu u loch
w kombinacji réznych odprowadzen. Zastosowane odwzorowanie PCA wyraznie
pokazalo réznice w dynamice sygnaléw. W rogach macicy dynamika uktadow jest
podobna w grupach, §wiadczy o tym rozrzut punktéw na wykresie PCA, ale w roz-
nych przedzialach. Dynamika w trzonie macicy w grupie estrus zmienia si¢ w nie-
wielkim stopniu, w grupie diestrus natomiast zmienia sie¢ w wigkszym stopniu.
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Rys. 77. Wykres rozrzutu otrzymany w wyniku redukeji danych opisujacych sygnaly EMG
macicy grup diestrus i estrus: a) rog lewy, b) rég prawy, c) trzon przy uzyciu analizy PCA

Przedstawione badania analizy sygnaléw EMG macicy przy uzyciu wieloskalo-
wych miar entropii skupiaja si¢ na wykryciu réznic pomiedzy sygnatami w grupach
diestrus i estrus w roéznych topologicznie regionach macicy. Wieloskalowa entropia
byta wstanie wykry¢ istotne rdéznice w regularnosci sygnalu iodrozni¢ sygnaly
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w grupie diestrus od sygnatéw z grupy estrus. Generalnie miary wieloskalowej entropii
zwracaly nizsze wartosci w grupie diestrus w poréwnaniu z grupg estrus, szczegdlnie
w nizszych skalach. Zalezno$¢ ta wskazuje, Ze sygnaly w grupie diestrus majg charakter
bardziej regularny, natomiast w grupie estrus sg nieregularne. Do wskazania r6znic
w sygnatach wykorzystano tez mapowanie PCA. Laczne zastosowanie metod wielo-
skalowej entropii i PCA dato skuteczne wyniki separacji grup w obserwacji zmiennosci
wzorcow EMG w czasie cyklu rujowego. Zastosowanie metod matematycznych
do analizy sygnaléw EMG moze zwigkszy¢ szans¢ na wykrycie réznic w sygnatach
w cyklu rujowym u loch. Te rdéznice sugerujg, Ze metoda moze by¢ pomocna w kon-
trolowaniu rozrodu zwierzat. Badanie to przedstawia potencjalne przyszle zastosowa-
nie miar entropii w weterynaryjnej diagnostyce klinicznej loch.

4.3. Ocena przydatnosci entropii w analizie sygnatéw EMG
przewodu pokarmowego u owiec

4.3.1. Badanie aktywnos$ci mioelektrycznej przewodu pokarmowego

Ocena aktywnosci mioelektrycznej przewodu pokarmowego owiec pozwala scharak-
teryzowac fizjologiczng aktywno$¢ miesniowki gtadkiej zwaczo-czepca i trawienca
w spoczynku oraz podczas pobierania pokarmu [247]. Miesniéwka przewodu pokar-
mowego ma budowe podobng do miesniéwki macicy, co uzasadnia zastosowanie
technik pomiarowych i narzedzi analitycznych uznanych za efektywne w badaniach
prowadzonych na ukladzie rozrodczym. Zaburzenia aktywnosci mioelektrycznej
przedzoladkow sg istotnym problemem klinicznym zwigzanym z chorobami prze-
zuwaczy. Zolagdek przezuwaczy zbudowany jest z trzech przedzoladkéw: zwacza,
czepca i ksiag oraz z zoladka wlasciwego w postaci trawienca (rys. 78). Procesy tra-
wienne w wielokomorowym zoladku przezuwaczy zachodza podczas ruchow
wszystkich jego czesci, ruchéw mieszania i odlykania tresci pokarmowej, ruchéw od-
bijania gazéw oraz ruchéw przesuwania tresci pokarmowej do kolejnych odcinkéw
przewodu pokarmowego. Zwacz i czepiec tworzg jedng ztozong jednostke moto-
ryczng okreslang jako zwaczo-czepiec, ktora kurczy sie synchronicznie, odpowiada-
jac za trzy podstawowe specyficzne typy cykli czepcowo-zwaczowych: mieszanie tre-
$ci pokarmowej (cykl A), odbijanie gazéw fermentacyjnych (cykl B) oraz odlykanie
(cykl C). W kazdym z tych typoéw wystepuja peczki aktywnosci o odmiennej wzajem-
nej synchronizacji, lecz o podobnej morfologii i charakterystyce mioelektrycznej.
Stad peczek aktywnosci nalezy uznaé za podstawows jednostke mioelektryczng re-
prezentujaca aktywno$¢ skurczowg przewodu pokarmowego, a poddang analizie
w dalszej czesci pracy. Trawieniec, w odrdznieniu od czepca i zwacza, kurczy sie au-
tonomicznie, tak ze zaréwno aktywno$¢ mioelektryczna zwaczo-czepca, jak i aktyw-
no$¢ mioelektryczna trawierica mogg by¢ rejestrowane z wykorzystaniem EMG.
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Rys. 78. Schemat budowy zoladka owcy z rozmieszczeniem elektrod

Przyktadowy zapis aktywnosci mioelektrycznej Zwacza, czepca itrawienca
przedstawiono na rys. 79.
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Rys. 79. Przykladowy zapis sygnalu EMG owcy z trzech odprowadzen z grupy A i grupy B.
Pionowymi liniami wyodrebniono peczek aktywnosci skurczowej przewodu pokarmowego
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Badania prezentujace wyniki rejestracji chronicznej aktywnosci mioelektrycznej
przewodu pokarmowego w modelu duzych zwierzat in vivo sa nieliczne [247,
266, 267]. Dotychczas [267] prowadzono je z wykorzystaniem metod analizy czaso-
wej sygnalu EMG, oceniajac czas trwania okreséw aktywnosci i nieaktywnosci, am-
plitudy oraz RMS. Uzyskane wyniki po raz pierwszy pozwolily szczegdtowo opisaé
charakterystyke czasowa sygnalu EMG zwaczo-czepca w cyklu czepcowo-zwaczo-
wym. Wierzbicka zauwaza, Ze w dostgpnej literaturze brakuje doniesien o wykorzy-
staniu analizy czasowej do oceny cyklu czepcowo-zwaczowego [267], tym bardziej
brak jest analizy metodami liniowymi czy tez z wykorzystaniem rozwigzan zagad-
nien nieliniowych, stusznych z racji natury nieliniowej sygnatow.

4.3.2. Materiaty i metody

Badania aktywno$ci skurczowej zwaczo-czepca i trawienca w eksperymencie in vivo
przeprowadzono w Szkole Gléwnej Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie. Prace
opublikowane przez zespdt badawczy opisuja mechanizmy lezace u podstaw miesza-
nia, odlykania, odbijania i pasazu tresci pokarmowej w przewodzie pokarmowym
owiec. Wierzbicka [267] stwierdzita, ze w spoczynku aktywnos$¢ mioelektryczna
mie$nidwki gtadkiej zwaczo-czepca zmienia si¢ cyklicznie w odniesieniu do cykli
mieszania, odbijania i odtykania. W cyklu mieszania i odbijania pierwszy peczek ak-
tywnosci czepca ma dluzszy czas trwania, ale jednorodng amplitude i RMS zaréwno
w czepcu, jak i w zwaczu. Z kolei w trawiencu nie wystepuja cykliczne wzorce aktyw-
nosci charakterystyczne dla zwaczo-czepca, a czas trwania, amplituda i RMS reje-
strowanych peczkow aktywnosci sg stafe.

Wierzbicka [267] stwierdzila rowniez, ze podczas pobierania pokarmu aktyw-
no$¢ mioelektryczna migsniowki gladkiej zwaczo-czepca charakteryzuje si¢ dwu-
krotnym wzrostem liczby cykli czepcowo-zwaczowych, skrdceniem czasu trwania
zespoléw pobudzen w czepcu w cyklu mieszania i odbijania, skréceniem czasu trwa-
nia zespoléw pobudzen w zwaczu w cyklu odbijania oraz wzrostem intensywnosci
mieszania i odbijania gazéw determinowanych wzrostem RMS przy stalej amplitu-
dzie. Z kolei w trawienicu nie wystepuje zalezno$¢ czasowa pomiedzy liczbg, czasem
trwania, amplituda i RMS peczkéw aktywnosci a pobieraniem pokarmu.

Opisang charakterystyke aktywnosci mioelektrycznej wybranych odcinkow
przewodu pokarmowego owcy opracowano w wyniku realizacji badan w Szkole
Gloéwnej Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie. Badania przeprowadzono na do-
rostych owcach rasy wrzoséwka, samicach o masie ciata 35-40 kg, w okresie bezru-
jowym, bez objawéw chorobowych. Zrealizowano je za zgoda II Lokalnej Komisji
Etycznej ds. Doswiadczen na Zwierzetach (numer zgody 14/2013). Zgodnie z zaak-
ceptowanymi procedurami owce przez caly czas trwania doswiadczenia byty pod
opieka lekarsko-weterynaryjng. Codziennie przed karmieniem wykonywano bada-
nie kliniczne. Rejestracja byla poprzedzona siedmiodniowa adaptacja. Zwierzeta
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zaréwno w okresie adaptacyjnym, jak i podczas calego doswiadczenia nie wykazy-
waly zadnych objawéw chorobowych.

Rejestracje aktywnosci mioelektrycznej warstwy miesniowej $ciany zwacza,
czepca i trawienca przeprowadzono podczas pobierania pokarmu i bez pobierania
pokarmu przy uzyciu: 3-kanalowego transmitera telemetrycznego (TL10M3-D70-
EEE, DSI, USA) pofaczonego ze srebrnymi bipolarnymi elektrodami implantowa-
nymi w mieéniéwce gladkiej przewodu pokarmowego; odbiornika RMC-1
(DSI, USA); wzmacniacza i ukladu filtréw goérno- i dolnoprzepustowych (Matrix,
DSI, USA) zwigkszajacego amplitude sygnalu wejsciowego, probkujacego i filtruja-
cego sygnal w zakresie czestotliwosci 5-50 Hz (probkowanie sygnatu z czestotliwo-
$cig 500 Hz) oraz komputera z programem Neuroscore (DSI, USA) stuzacego do ar-
chiwizacji, wizualizacji i analizy sygnalu EMG.

Elektrody umieszczono w $cianie czepca (kanat 2), Zwacza (kanat 3) i trawienca
(kanal 1). Analize autorskg przeprowadzono na 20 wybranych peczkach aktywnosci
skurczowej rejestrowanych w czepcu (kanal 2), zwaczu (kanat 3) i trawiencu (ka-
nal 1). Uzyskane sygnaly podzielono na dwie grupy: sygnaly bez pobierania po-
karmu (rys. 79) - grupa A (n = 20) oraz sygnaly podczas pobierania pokarmu
(rys. 79) - grupa B (n = 20). Wyniki badan z wykorzystaniem analizy czasowej opu-
blikowano w pracach Wierzbicka [267] oraz Wierzbicka i wsp. [258]. Nastepnie su-
rowe zbiory danych poddano powtdrnej analizie autorskiej z wykorzystaniem wielo-
skalowych miar entropii przedstawionej w niniejszej ksigzce.

4.3.3. Wyniki badan autorskich

Obliczenia wieloskalowych entropii przeprowadzono dla wyodrebnionych peczkéw
aktywnosci dla wymiaru zanurzenia m = 2 oraz r = 0,2 w 10 skalach. Uzyskane
wyniki poréwnano pomiedzy badanymi grupami (test Manna-Whitneya) w odpo-
wiadajacych odprowadzeniach, a nastgpnie przedstawiono w tabelach 10-15 oraz
narys. 80-82.

W kazdej skali otrzymano znaczgco statystycznie wyzsze wartosci $rednie entro-
pii przyblizonej w grupie A w poréwnaniu z grupa B w kanale 1 (trawieniec) oraz
w kanale 2 (czepiec) (tabela 10). W skalach < 1 — 8 > uzyskano znaczaco staty-
stycznie nizsze warto$ci $rednie miary w grupie A w poréwnaniu z grupg B w ka-
nale 3 (dobrzuszny worek zwacza). Entropia przyblizona obliczona w skali 1 ma niz-
sze wartosci niz dla skali 2 we wszystkich odprowadzeniach i wszystkich grupach.
Osiaga najwyzsza warto$¢ w skali 2, po czym wraz z jej wzrostem nastepuje spadek
wartosci miary. Najnizsze warto$ci ApEn otrzymano w kanale 3, najwyzsze za$ w ka-
nale 2 w grupie A.
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Tabela 10. Wyniki wieloskalowej entropii przyblizonej (MApEn) badanego sygnatu EMG

ApEn
grupa A grupa B

é trawieniec czepiec doer}lszny trawieniec czepiec doer}lszny
2 worek zwacza worek Zzwacza

mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD | meantSD mean+SD
1 0,89+0,13* 0,99+0,20* 0,49+0,05* 0,82+0,08 0,82+0,11 0,78+0,07
2 1,21+0,15% 1,40+0,25% 0,70+0,09* 1,12+0,07 1,17+0,15 0,98+0,09
3 1,14+0,12% 1,33+0,23* 0,77+0,12* 1,02+0,06 1,12+0,15 0,93+0,09
4 1,00+0,08* 1,18+0,21* 0,75+0,12* 0,88+0,08 0,99+0,15 0,86+0,10
5 0,87+0,07* 1,05+0,21% 0,73+0,11* 0,75%0,08 0,88+0,15 0,79+0,08
6 0,76+0,07* 0,95+0,19* 0,70£0,10 0,65+0,07 0,77+0,13 0,73%0,07
7 0,7240,07* 0,90+0,20* 0,6740,10 0,59+0,07 0,71£0,12 0,67%0,06
8 0,71+0,07* 0,90+0,21* 0,65+0,08* 0,60+0,06 0,71%0,12 0,71+0,07
9 0,74+0,07* 0,94+0,21* 0,65+0,11 0,62+0,08 0,74+0,14 0,68+0,07
10 0,74+0,08* 0,92+0,21* 0,6410,08 0,64+0,09 0,76%0,15 0,68+0,07

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (grupa A; grupa B) w kanatach (trawieniec, czepiec, dobrzuszny worek zwacza). Roznice istotne
statystycznie dla p < 0,05.

W kanale 1 w skalach 51i 7 otrzymano znaczaco statystycznie wyzsze wartosci $red-
nie entropii probki w grupie A w poréwnaniu z grupa B (tabela 11). W kanale 2 w ska-
lach <1 —7 > uzyskano znaczaco statystycznie wyzsze wartosci $rednie miary
w grupie A w poréwnaniu z grupa B. W kanale 3 w skalach < 1 — 7 > otrzymano
znaczgco statystycznie nizsze wartosci srednie entropii probki w grupie A w poréwna-
niu z grupg B. Entropia probki wraz ze wzrostem skali najpierw ro$nie, potem maleje
i znowu wzrasta.

Tabela 11. Wyniki wieloskalowej entropii prébki (MSampEn) badanego sygnatu EMG

SampEn
grupa A grupa B

é trawieniec czepiec dobrleszny trawieniec czepiec dOerTlsan
Z worek zwacza worek zwacza

meantSD | meantSD mean+SD meantSD mean+SD meantSD
1 0,80+0,14 | 0,87+0,19* 0,22+0,09* 0,77+0,12 0,69+0,11 0,41+0,14
2 1,29+0,23 | 1,40+0,27* 0,30+0,15% 1,25+0,20 1,11+0,19 0,59+0,22
3 1,32+0,20 | 1,42+0,26* 0,38+0,23* 1,24+0,23 1,13+0,21 0,68+0,27
4 1,19+0,18 | 1,27+0,25* 0,42+0,27* 1,08+0,26 0,98+0,22 0,71£0,30
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SampEn
grupa A grupa B

= o . dobrzuszny o . dobrzuszny
£ | trawieniec czepiec worek Zwacza trawieniec czepiec worek zwacza

meantSD | meantSD mean+SD meantSD mean+SD meantSD
5 | 1,03£0,18* | 1,12+0,26* 0,45+0,30% 0,92+0,23 0,86+0,22 0,68+0,24
6 | 0,88+0,13 | 1,01+0,24* 0,48+0,31* 0,80+0,21 0,73%0,19 0,69+0,22
7 | 0,84+0,17* | 0,96+0,22* 0,49+0,32* 0,72+0,21 0,69+0,17 0,65+0,21
8 0,83+0,14 | 0,95+0,25 0,53+0,34 0,75%0,25 0,68+0,19 0,70+0,29
9 | 0,89+0,15 | 1,04+0,24 0,59+0,43 0,77+0,24 0,74+0,21 0,71+0,25
10 | 0,96£0,19 | 1,07+0,27 0,62+0,36 0,83+0,23 0,79+0,24 0,81+0,29

Objasnienia: $rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotnos¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (grupa A; grupa B) w kanatach (trawieniec, czepiec, dobrzuszny worek zwacza). Roznice istotne
statystycznie dla p < 0,05.

W kanatach 1 i2 nie stwierdzono istotnych réznic srednich miar entropii roz-
mytej w skali 1, poréwnujac grupe A do grupy B (tabela 12). W skali 1 otrzymano
najnizsze wartosci FuzzEn we wszystkich odprowadzeniach i w grupach. Od skali 2
wartosci entropii rozmytej rosng, osiagajac warto$¢ maksymalna dla skali 4 lub 5,
a nastepnie malejg. W skalach < 2 — 9 > otrzymano znaczaco statystycznie nizsze
warto$ci Srednie miary w grupie A w poréwnaniu z grupa B w kanale 2. W kanale 3
stwierdzono rdznice statystyczne miary FuzzEn we wszystkich skalach, przy
czy w skali 1 wartosci $rednie byly nizsze w grupie A w poréwnaniu z grupg B, nato-
miast w skalach < 2 — 10 > odwrotnie.

Tabela 12. Wyniki wieloskalowej entropii rozmytej (MFuzzEn) badanego sygnalu EMG

FuzzEn
grupa A grupa B
= L. . dobrzuszny L. . dobrzuszny
8 trawieniec czepiec . trawieniec czepiec .
) worek zwacza worek zwacza
mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD | mean+SD mean+SD
) 4,63E-10 £ 5,33E-10 + 2,39E-08 + 4,50E-10 £ | 5,74E-10 3,33E-08 £
1,17E-10 2,46E-10 4,73E-09* 1,90E-10 1,99E-10 5,32E-09
2 1,18E-09 + 1,18E-09 + 8,13E-08 + 1,19E-09 + 1,50E-09 + 7,64E-08 +
3,52E-10 4,25E-10* 1,56E-08 5,68E-10 5,85E-10 1,33E-08
3 1,59E-09 + 1,41E-09 + 1,32E-07 + 1,64E-09 + 1,96E-09 + 8,45E-08 +
5,60E-10 5,35E-10* 2,37E-08* 8,77E-10 8,45E-10 1,45E-08
4 1,64E-09 + 1,35E-09 + 1,53E-07 + 1,73E-09 + 1,92E-09 + 7,64E-08 +
6,59E-10 5,57E-10* 2,61E-08* 1,01E-09 8,93E-10 1,35E-08
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FuzzEn
grupa A grupa B
& .. . dobrzuszny L. . dobrzuszny
i trawieniec czepiec . trawieniec czepiec X
& worek Zwacza worek Zwacza
mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD
5 1,42E-09 + 1,14E-09 + 1,49E-07 + 1,53E-09 £ | 1,65E-09 £ 5,85E-08 +
6,29E-10 4,97E-10% 2,60E-08* 9,58E-10 7,93E-10 1,09E-08
6 1,11E-09 + 8,66E-10 1,37E-07 £ 1,21E-09 + | 1,27E-09 + 4,10E-08 +
4,86E-10 3,94E-10* 2,31E-08* 7,79E-10 6,35E-10 9,21E-09
; 8,07E-10 £ 6,16E-10 1,27E-07 + 9,22E-10 £ | 9,48E-10 + 3,24E-08 +
4,13E-10 2,86E-10* 2,29E-08* 6,30E-10 5,80E-10 8,19E-09
s 5,45E-10 £ 4,58E-10 + 1,14E-07 + 6,69E-10+ | 6,86E-10 £ 2,28E-08 +
1,79E-10 2,12E-10% 2,10E-08* 4,49E-10 3,46E-10 5,93E-09
9 4,11E-10 + 3,13E-10 = 1,00E-07 + 4,90E-10 + | 4,69E-10 + 1,74E-08 +
1,54E-10 1,25E-10* 1,64E-08* 3,24E-10 2,56E-10 4,41E-09
10 3,20E-10 £ 2,69E-10 + 8,62E-08 + 3,55E-10 + | 3,74E-10 + 1,20E-08 +
1,63E-10 1,31E-10 1,99E-08* 2,21E-10 2,08E-10 3,12E-09

Objasnienia: érednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotnoé¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (grupa A; grupa B) w kanatach (trawieniec, czepiec, dobrzuszny worek zwacza). Roznice istotne
statystycznie dla p < 0,05.

W trawiencu (kanal 1) nie stwierdzono istotnych statystycznie réznic wartosci
$redniej entropii permutacyjnej, poréwnujac grupe A z grupg B (tabela 13). W czepcu
(kanatl 2) zauwazono istotna roznice statystyczna jedynie w skali 5, poréwnujac anali-
zowane grupy. W zwaczu (kanatl 3) stwierdzono istotne réznice statystyczne miedzy
grupami A i B wskalach <1 —5,8 — 10 >. W skalach < 1 — 5 > wartosci $rednie
PermEn w grupie A byly nizsze niz w grupie B, natomiast w skalach < 8 — 10 > od-
wrotnie. Najnizsze wartosci entropii permutacyjnej uzyskano w zwaczu w grupie A.

Tabela 13. Wyniki wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn) badanego sygnalu EMG

PermEn
grupa A grupa B
é trawieniec czepiec dobrzrlszny trawieniec czepiec dobrz?szny
) worek zwacza worek zwacza

meantSD mean+SD meantSD mean+SD mean+SD meantSD
1 2,11+0,06 2,14+0,07 1,78+0,03* 2,13+0,02 2,12+0,03 2,06+0,03
2 2,45+0,06 2,47+0,06 2,18+0,03* 2,4740,02 2,46%+0,03 2,42+0,02
3 2,53+0,04 2,54+0,03 2,42+0,03* 2,54+0,02 2,54+0,02 2,53+0,02
4 2,56+0,02 2,57+0,02 2,52+0,03* 2,56+0,01 2,56+0,01 2,57+0,01
5 2,57+0,01 2,58+0,00* 2,56+0,02* 2,57+0,01 2,58+0,00 2,58+0,00
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PermEn
grupa A grupa B

% L. . dobrzuszny L. X dobrzuszny
g trawieniec czepiec . trawieniec czepiec )
% worek zwacza worek zwacza

mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD
6 2,57+0,01 2,57%0,01 2,56+0,02 2,57+0,01 2,57%0,01 2,56+0,02
7 2,55+0,01 2,54+0,01 2,54+0,02 2,55+0,02 2,54+0,01 2,54+0,02
8 2,49+0,02 2,50+0,02 2,54+0,02* 2,49+0,03 2,49+0,02 2,49+0,03
9 2,46+0,03 2,47+0,04 2,54+0,03* 2,44+0,04 2,47+0,02 2,46+0,04
10 2,47+0,06 2,49+0,04 2,54+0,03* 2,44+0,05 2,48+0,03 2,47+0,03

Objasnienia: $rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotnos¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (grupa A; grupa B) w kanatach (trawieniec, czepiec, dobrzuszny worek zwacza). Roznice istotne
statystycznie dla p < 0,05.

Entropia rozrzutu w skali 1 w poréwnaniu z pozostalymi skalami zwrdcita najniz-
sze wartosci we wszystkich odprowadzeniach i w grupach (tabela 14). W kanale 1
stwierdzono istotnie wyzsze warto$ci miary w grupie A w poréwnaniu z grupa B
w skalach <1-7, 9-10>. W kanale 2 zauwazono istotnie wyzsze wartosci miary w gru-
pie A we wszystkich skalach. W kanale 3 stwierdzono istotnie nizsze warto$ci miary
w grupie A wporéwnaniu zgrupg B we wszystkich skalach. Najnizsze wartosci
DispEn otrzymano w kanale 3, najwyzsze za$ w kanale 2 w grupie A. Wraz ze wzro-
stem skali wartosci entropii rosng do skali 3, nastepnie maleja do skali 9 i nieznacznie
wzrastajg dla skali 10.

Tabela 14. Wyniki wieloskalowej entropii rozmytej (MDispEn) badanego sygnatu EMG

DispEn
grupa A grupa B

= L. . dobrzuszny L. . dobrzuszny
8 trawieniec czepiec X trawieniec czepiec X
£ worek Zzwacza worek Zzwacza

mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD
1 1,74+0,10* 1,79+0,13* 1,35+0,10* 1,68+0,12 1,63+£0,13 1,62+0,10
2 1,96+0,10* 2,00+0,12* 1,56+0,12* 1,88+0,13 1,83+0,15 1,85+0,11
3 2,01+£0,09* 2,04+0,10* 1,68+0,12* 1,92+0,13 1,87+0,15 1,90+0,12
4 2,00+0,08* 2,02+0,11* 1,74+0,14* 1,91+0,13 1,87+0,14 1,89+0,12
5 1,95+0,08* 1,97+0,11* 1,77+0,14* 1,85+0,14 1,82+0,15 1,87+0,12
6 1,87+0,08* 1,89+0,12* 1,78+0,13 1,78+0,14 1,75+0,12 1,82+0,10
7 1,78+0,10* 1,81+0,12* 1,80+0,13* 1,70+0,16 1,66%0,14 1,73+0,11
8 1,70+0,11 1,7240,13* 1,82+0,13* 1,62+0,15 1,60+0,12 1,69+0,11
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DispEn
grupa A grupa B

& L. . dobrzuszny L. X dobrzuszny
i trawieniec czepiec ) trawieniec czepiec )
@ worek zwacza worek zwacza

mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD mean+SD
9 1,67+0,09* 1,74+0,13% 1,82+0,13 1,53+0,15 1,61+0,13 1,69+0,12
10 1,71£0,13% 1,76+0,14* 1,8340,13 1,60+0,15 1,61+0,16 1,78+0,07

Objasnienia: $rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (grupa A; grupa B) w kanatach (trawieniec, czepiec, dobrzuszny worek zwacza). Roznice istotne
statystycznie dla p < 0,05.

W kanale 1 nie stwierdzono istotnych statystycznie réznic miedzy $rednimi war-
to$ciami entropii rozkltadu we wszystkich skalach grup A i B (tabela 15). W kanale 2
otrzymano istotne statystycznie wyzsze wartosci srednich DistEn w grupie A w po-
réwnaniu z grupg B w skalach <1-7>. W kanale 3 stwierdzono istotne statystycznie
nizsze wartosci miary w grupie A w poréwnaniu z grupa B w skalach <2, 4, 6, 9>. En-
tropia rozkladu obliczona wraz ze wzrostem skali ro§nie we wszystkich odprowadze-
niach igrupach. Najnizsze wartosci DistEn otrzymano w kanale 2, najwyzsze zas
w kanale 3 w grupie B.

Tabela 15. Wyniki wieloskalowej entropii rozktadu (MDistEn) badanego sygnatu EMG

DistEn
grupa A grupa B

i L. . dobrzuszny .. . dobrzuszny
%‘ trawieniec czepiec worek twacza trawieniec czepiec worek zwacza

mean+SD mean=SD mean+SD mean+SD | mean+SD mean+SD
1 0,59+0,05 0,60+0,06* 0,61+0,06 0,60+0,07 0,54+0,07 0,64+0,05
2 0,61+0,06 0,62+0,06* 0,64+0,06% 0,62+0,07 0,57+0,07 0,68+0,05
3 0,64+0,06 0,65+0,06* 0,65+0,06 0,64+0,07 0,59+0,07 0,69+0,05
4 0,64+0,05 0,66+0,08* 0,66+0,06* 0,65£0,08 0,60+0,08 0,70+0,05
5 0,65%0,06 0,67+0,08% 0,68+0,05 0,66%0,06 0,61+0,07 0,70+0,06
6 0,65+0,08 0,66+0,10% 0,68+0,06% 0,68+0,08 0,60+0,08 0,73+0,05
7 0,67%0,09 0,67+0,08% 0,68+0,07 0,68+0,08 0,62+0,09 0,71+0,06
8 0,67+0,07 0,67+0,08 0,71+0,06 0,67+0,10 0,63+0,08 0,72+0,06
9 0,69+0,07 0,67+0,09 0,71+0,06% 0,71+0,06 0,64+0,08 0,74+0,04
10 0,70+0,06 0,68+0,08 0,73+0,07 0,71+0,07 0,64+0,09 0,73+0,06

Objasnienia: $rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (grupa A; grupa B) w kanatach (trawieniec, czepiec, dobrzuszny worek zwacza). Roznice istotne
statystycznie dla p < 0,05.
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Rys. 80. Wykresy pudetkowe badanych wieloskalowych entropii: wieloskalowej entropii
przyblizonej (MApEn), wieloskalowej entropii probki (MSampEn), wieloskalowej en-
tropii rozmytej (MFuzzEn), wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn), wieloskalo-
wej entropii rozrzutu (MDispEn) oraz wieloskalowej entropii rozktadu (MDistEn) badanego
sygnatu EMG z kanatu K1 (trawieniec). Gorny was reprezentuje warto$¢ maksymalng; gérna
linia pudetka reprezentuje Q3 (gérny kwartyl); sSrodkowa linia wewnatrz pudelka przedstawia
mediane; dolna linia pudetka reprezentuje Q1 (dolny kwartyl); dolny was reprezentuje war-
to§¢ minimalng. Réznice miedzy grupami (preterm; term) zaznaczono odpowiednim sym-
bolem dla p < 0,05 (+p < 0,05, *p < 0,01, **p < 0,001, ***p < 0,0001)
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Rys. 81. Wykresy pudetkowe badanych wieloskalowych entropii: wieloskalowej entropii
przyblizonej (MApEn), wieloskalowej entropii probki (MSampEn), wieloskalowej en-
tropii rozmytej (MFuzzEn), wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn), wieloskalo-
wej entropii rozrzutu (MDispEn) oraz wieloskalowej entropii rozkladu (MDistEn) badanego
sygnalu EMG z kanatu K2 (czepiec). Gérny was reprezentuje warto$¢ maksymalng; gorna li-
nia pudelka reprezentuje Q3 (gorny kwartyl); srodkowa linia wewnatrz pudelka przedstawia
mediang; dolna linia pudelka reprezentuje Q1 (dolny kwartyl); dolny was reprezentuje war-
to$¢ minimalng. Roznice miedzy grupami (preterm; term) zaznaczono odpowiednim sym-
bolem dla p < 0,05 (+p < 0,05, *p < 0,01, **p < 0,001, ***p < 0,0001)
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Rys. 82. Wykresy pudetkowe badanych wieloskalowych entropii: wieloskalowej entropii
przyblizonej (MApEn), wieloskalowej entropii probki (MSampEn), wieloskalowej en-
tropii rozmytej (MFuzzEn), wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn), wieloskalo-
wej entropii rozrzutu (MDispEn) oraz wieloskalowej entropii rozktadu (MDistEn) badanego
sygnalu EMG z kanatu K3 (dobrzuszny worek Zwacza). Gorny was reprezentuje warto§¢
maksymalng; gorna linia pudelka reprezentuje Q3 (gérny kwartyl); srodkowa linia wewnatrz
pudetka przedstawia mediane; dolna linia pudetka reprezentuje Q1 (dolny kwartyl); dolny
was reprezentuje warto§¢ minimalng. Réznice miedzy grupami (preterm; term) zaznaczono
odpowiednim symbolem dla p < 0,05 (+p < 0,05, *p < 0,01, **p < 0,001, ***p < 0,0001)
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Wierzbicka badata aktywno$¢ mioelektryczng trawienca, czepca izwacza po-
przez wyznaczenie amplitudy, czasu trwania i RMS peczkéw aktywnosci [247, 267].
W wyniku analizy czasowej pozyskanych danych autorka wykazala, ze w trawiencu
(kanal 1) nie ma réznic w amplitudzie, czasie trwania oraz parametrze RMS pomie-
dzy grupa A (sygnaly bez pobierania pokarmu) i grupg B (sygnaly podczas pobiera-
nia pokarmu) [247, 267]. Uzyskane wyniki badan wlasnych sa wiec zgodne z wczes-
niejszymi obserwacjami. W wigkszoéci analizowanych miar entropii réwniez
nie stwierdzono istotnych rdznic statystycznych miedzy grupami. Jedynie
w ApEn i DispEn zauwazono niewielkie istotne réznice statystyczne. Wierzbicka
wykazala, Ze te rdznice w czepcu wystepuja w czasie trwania i RMS - czas trwania
peczkow aktywnosci byl kréotszy podczas pobierania pokarmu, a RMS peczkow ak-
tywnosci wyzszy. Podobne istotne réznice statystyczne otrzymala w czasie trwania
i RMS peczkow aktywnosci w zwaczu [249]. Autorskie badania wieloskalowej entro-
pii wykazaly, Ze najbardziej regularny sygnat jest w Zwaczu bez pobierania pokarmu
(najmniejsze wartosci entropii). W trawiencu i czepcu sygnaly zarejestrowane bez
pobierania pokarmu mialy wyzsze wartosci srednie niz sygnaly podczas pobierania
pokarmu, czyli byty mniej regularne. Natomiast w zwaczu sygnaly zarejestrowane
bez pobierania pokarmu mialy nizsze wartosci $rednie niz sygnaly podczas pobiera-
nia pokarmu, czyli byly bardziej regularne.

Nastepnym krokiem analizy autorskiej byta redukcja wymiarowosci zbioru da-
nych. Wykonano ten sam schemat jak w przypadku badania aktywnosci macicy
w cyklu rujowym. W tym celu zastosowano PCA, uzywajac wszystkich obliczonych
miar entropii wieloskalowej. Na rys. 83 przedstawione zostaly niezalezne sktadowe
gléwne wyznaczone w wyniku analizy PCA sygnaléw EMG przewodu pokarmowego
grup A i B w trzech kanalach pomiarowych: a) trawieniec, b) czepiec, c) zwacz.

Wigkszo$¢ wariancji informacji zawiera pierwsza skladowa gtéwna, pozostale
skltadowe gléwne zawieraja ich mniejsza ilos¢. Wynikiem zastosowanej analizy PCA
byla redukcja wymiarowosci parametréw opisujacych sygnaly EMG przewodu po-
karmowego bez pobierania pokarmu i podczas pobierania pokarmu przez owce. Ry-
sunek 84 przedstawia zalezno$¢ dwdch sktadowych gtéwnych (najwieksza ilo$¢ wa-
riancji) w rozréznieniu sygnalow bez pobierania pokarmu (grupa A) i podczas po-
bierania pokarmu (grupa B) w kombinacji r6znych odprowadzen. Zastosowane od-
wzorowanie PCA wyraznie pokazalo réznice w dynamice sygnatéw. W trawiencu
dynamika ukladéw jest podobna w grupach, §wiadczy o tym rozrzut punktéw na wy-
kresie PCA. Podobnie wyglada wykres PCA reprezentujacy rozlozenie punktéw
w czepcu. W zwaczu natomiast wykres PCA wyraznie odseparowuje rozktad punk-
tow pomiedzy grupa A i grupa B.

Przedstawione autorskie badania analizy sygnaléw EMG przewodu pokarmo-
wego u owiec przy uzyciu wieloskalowych miar entropii skupiajg sie na wykryciu
réznic pomiedzy sygnalami bez pobierania pokarmu oraz podczas pobierania po-
karmu w réznych odcinkach przewodu pokarmowego. Wieloskalowa entropia byta
w stanie wykry¢ istotne roznice wregularnosci sygnatu iodrdézni¢ sygnaly
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z grup A i B. Miary wieloskalowej entropii zwracaly istotnie nizsze wartosci w grupie
A w porédwnaniu z grupa B w zwaczu, istotnie wyzsze wartosci entropii w grupie A,
poréwnujac z grupa B, w czepcu i nie stwierdzono réznicy pomiedzy grupami w tra-
wiencu. Zaleznosci te wskazujg, ze sygnaly podczas pobierania pokarmu w czepcu
staja si¢ bardziej regularne, natomiast w zwaczu s3 mniej regularne. Do wskazania
réznic w sygnatach wykorzystano réwniez mapowanie PCA. Laczne zastosowanie
metod wieloskalowej entropii i PCA dalo skuteczne wyniki separacji grup w obser-
wacji zmienno$ci wzorcow EMG wystepujacych w przewodzie pokarmowym. Zasto-
sowanie metod matematycznych do analizy sygnaléw EMG moze zwigkszy¢ szanse
na wykrycie roéznic w sygnalach w przewodzie pokarmowym. Istniejgce réznice
w aktywnosci zwacza, czepca i trawienca sugerujg, ze badana metoda moze by¢ po-
mocna w diagnozowaniu choréb przewodu pokarmowego przezuwaczy. Badanie to
przedstawia potencjalne przyszle zastosowanie w weterynaryjnej diagnostyce kli-
nicznej przezuwaczy.
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Rys. 83. Wizualizacja wariancji wzgledem kolejnych sktadowych gléwnych wyznaczonych pod-
czas analizy PCA sygnatéw EMG grupy A i grupy B: a) trawieniec, b) czepiec, ¢) dobrzuszny wo-
rek zwacza
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Rys. 84. Wykres rozrzutu otrzymany w wyniku redukeji danych opisujacych sygnaly EMG

grupy A i grupy B przy uzyciu analizy PCA: a) trawieniec, b) czepiec, ¢) dobrzuszny worek
Zwacza

4.4. Ocena przydatnosci entropii w analizie sygnatéw EHG
macicy u kobiet w przewidywaniu porodu
przedwczesnego

4.4.1. Badanie aktywnosci skurczowej macicy

Metody monitorowania aktywnosci skurczowej macicy oparte s3 na mechanicznej
technice pomiarowej. Najczesciej stosuje si¢ KT G, ktorej glowna wada jest niska czu-
to$¢. Mimo to jak dotad jest jedynym badaniem przesiewowym umozliwiajacym re-
jestracje czynnosci skurczowej macicy w zaawansowanej cigzy, a tym samym wykry-
cie objawdw zwiastunowych porodu przedwczesnego i zminimalizowanie negatyw-
nych konsekwencji zdrowotnych dla matki i dziecka po porodzie. Poniewaz nie
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wszystkie pacjentki zagrozone porodem przedwczesnym prezentuja typowy obraz
sygnatu KTG, w licznych osrodkach naukowych i klinicznych rozpoczeto prace nad
wykorzystaniem nieinwazyjnego EHG. Umozliwia on rejestracje z powierzchni
brzucha biopotencjalow, ktore odpowiadajg czynnosci skurczowej migsnidwki glad-
kiej macicy. Na Uniwersytecie Medycznym w Biatymstoku podjeto probe stworzenia
bazy EHG pacjentek z grupy ryzyka wystapienia porodu przedwczesnego, u ktérych
mial on miejsce do 7 dni (preterm) i powyzej 7 dni (term) od daty badania. Celem
byla ocena czynnosci skurczowej macicy na podstawie rejestracji sygnatéw bioelek-
trycznych z powierzchni brzucha ciezarnych kobiet z uzyciem elektrohisterografii
jako narzedzia diagnostycznego umozliwiajacego selekcje pacjentek z grupy ryzyka
porodu przedwczesnego. Wyniki wstepne [50] sugeruja wyzsza czulos¢ badania
EHG w poréwnaniu zKTG wcigzach zagrozonych porodem przedwczesnym
ponizej 24. tygodnia cigzy oraz w pdzinych poronieniach pomiedzy 18. a22.
tygodniem ciazy.

Badania nad elektromiograficznymi pomiarami czynnosci skurczowej macicy
wskazuja na mozliwo$¢ ich wykorzystania w prognozowaniu porodu przedwczesnego,
podczas ktdrego sygnaly EHG rdznig sie od sygnatéw nieporodowych. Dotychczasowe
badania ujawnity réznice wartoéci parametréw sygnalu EHG pomiedzy porodem
przedwczesnym a fizjologicznym. Karlsson iwsp. [268] analizowali propagacje
skurczéw macicy podczas porodu przy uzyciu elektromiogramu z 16 elektrodami.
Wryniki uzyskane na ograniczonej probie byly zaskakujace i bardzo ztozone. Czasami
obserwowano wznoszacy sie wzorzec aktywacji, podczas gdy dla wiekszosci skurczow
jest on zstepujacy. Podobne badania przedstawiono w pracy Hassana i wsp. [269].
Oceniano wnich metode analizy wspélczynnika korelacji nieliniowej h?
sygnalow EHG. Uzyskane wyniki wskazuja naznacznie lepsze odroéznienie
przedwczesnych skurczow porodowych od prawidlowych skurczéow cigzowych.
Identyfikacja porodu przedwczesnego iterminowego u ludzi na podstawie danych
elektromiograficznych czynnosci skurczowej macicy byla oceniana przy uzyciu
sztucznych sieci neuronowych [270]. Skurcze macicy oceniano ilo$ciowo, okreslajac
$rednig i/lub SD: szczytowej czestotliwosci widma mocy, czasu trwania skurczu, liczby
skurczéw w jednostce czasu oraz catkowitej aktywnosci skurczu. Sztuczne sieci
neuronowe wykorzystano do klasyfikacji pacjentek wciazy / zprzedwczesnym
porodem oraz rodzacych/nierodzacych. Klasyfikacji predykeji porodu dokonano,
uzywajac analizy krzywej charakterystyki operacyjnej odbiornika (ang. receiver
operating characteristic, ROC) [271] na podstawie metody liniowej - $redniej
czestotliwosci mocy oraz dwoch metod nieliniowych: przyblizonej entropii
i odwracalnosci czasowej. Uzyskane wyniki $wiadczg o tym, ze odwracalnos¢ czasowa
jest obiecujacym narzedziem do odrdzniania objawdéw zwiastunowych porodu
przedwczesnego od fizjologicznej czynnosci skurczowej w ciazy. Algorytm wyboru
parametrow charakteryzujacych sygnaly EHG w wykrywaniu porodu przedwczesnego
zostal oceniony w pracy Alamedine i wsp. [272]. Rezultaty wskazujg na przydatnos¢
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zastosowania zestawu 13 parametréw liniowych, 3 parametréw nieliniowych
i 2 parametréw propagacyjnych do wykrywania skurczéw cigzowych i porodowych.

ZYozono$¢ sygnalu, w tym sygnalu EHG, mozna réwniez mierzy¢ za pomoca
entropii, efektywnie oceniajac jego stopien regularnosci/nieregularnosci poprzez
ilo$¢ struktur w danym szeregu czasowym. Celem badan jest okreslenie parametréw
sygnatlu EHG opartych na entropii, ktére umozliwilyby réznicowanie miedzy czyn-
noscia skurczowg macicy w porodzie przedwczesnym a cigzg fizjologiczna.

4.4.2. Materiaty i metody

Badania aktywnosci skurczowej macicy kobiet przeprowadzono na Uniwersytecie
Medycznym w Bialymstoku. Materialem badawczym byly 30-minutowe zapisy sy-
gnaléw EHG uzyskane od 31 pacjentek z klinicznymi objawami wskazujacymi na za-
grozenie porodem przedwczesnym. Badania uzyskaly pozytywna opini¢ Lokalnej
Komisji Etycznej.

Sygnaly EHG byly zarejestrowane miedzy 24. a 28. tygodniem cigzy po 10-mi-
nutowej adaptacji pacjentek w pozycji horyzontalnej. Kryteriami wiaczenia do bada-
nia byly: skrécona szyjka macicy (< 25 mm) bez regularnych skurczéw macicy uwi-
docznionych w badaniu KTG, negatywne markery laboratoryjne zapalenia bton pto-
dowych, regularna czynnos¢ serca ptodu i matki, brak objawéw infekcji pochwy.
Kryteria wylaczenia z badania stanowily: cigza mnoga, kliniczne objawy zapalenia
blon plodowych, wady wrodzone plodu, przewlekle choroby serca i nerek matki, fo-
zysko przodujace, choroby zapalne kosci istawow matki. Kobiety podzielono
na dwie grupy: rodzace w ciagu 7 dni od daty badania - grupa preterm (n = 18)
oraz rodzace po 7 dniach od daty badania - grupa term (n = 13). W badaniach wy-
korzystano 8-kanatowy elektrohisterograf (Neuron-Spectrum 5, Neurosoft Ltd, Ro-
sja) umozliwiajacy rejestracje sygnatu z powierzchni $ciany jamy brzusznej w 8 miej-
scach pomiarowych powyzej cigzarnej macicy (rys. 85).

i K1:: :K5 “-----powierzchnia brzucha

Rys. 85. Schemat rejestracji czynnosci skurczowej macicy u kobiet
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Rys. 86. Przykladowy zapis sygnalu EHG od pacjentki w grupie preterm. Pacjentka urodzita
w ciggu 7 dni od daty badania. Pionowymi liniami wyodrebniono peczek aktywnosci skur-
czowej macicy
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Rys. 87. Przykladowy zapis sygnalu EHG od pacjentki w grupie term. Pacjentka nie urodzila
w ciggu 7 dni od daty badania. Pionowymi liniami wyodrebniono peczek aktywnosci skur-
czowej macicy
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Sygnat rejestrowano z czestotliwoscia probkowania 200 Hz. Sygnaly przefiltrowano
za pomocg filtréow dolno- igérnoprzepustowych, uzyskujac pasmo przenoszenia
0,5-5,0 Hz. Autorskiej analizie poddano sygnaly z odprowadzenia czwartego zlokalizo-
wanego bezposrednio nad warstwg migsniowg $ciany macicy, z ktorych wyodrebniono
peczki aktywnosci skurczowej w 10-minutowym oknie czasowym. W grupie preterm
uzyskano n = 85 peczkow aktywnosci skurczowej (rys. 86), natomiast w grupie term wy-
odrebniono n = 70 peczkéw aktywnosci skurczowej (rys. 87). Wyniki badan z wykorzy-
staniem analizy czestotliwo$ciowej opublikowano w pracy Lemancewicz i wsp. [265].
Nastepnie surowe zbiory danych poddano powtérnej analizie autorskiej z wykorzysta-
niem wieloskalowych miar entropii przedstawionej w niniejszej ksigzce.

4.4.3. Wyniki badan autorskich

Obliczenia wieloskalowych entropii przeprowadzono dla wyodrebnionych peczkéw
aktywnosci dla wymiaru zanurzenia m = 2 oraz r = 0,2 w 10 skalach. Uzyskane wy-
niki poréwnano pomiedzy badanymi grupami preterm iterm (test Manna-
Whitneya), a nastepnie przedstawiono w tabelach 16-21 oraz na rys. 88.

W kazdej skali otrzymano znaczgco statystycznie nizsze wartosci $rednie entropii
przyblizonej u pacjentek, ktore urodzily przed terminem (tabela 16). Sygnaly peczkow
aktywnosci EHG u pacjentek z porodem przedwczesnym sg bardziej regularne (mniej-
sze wartosci entropii) niz u pacjentek, ktore nie urodzily w ciggu 7 dni od badania
(wyzsze wartosci entropii). W pierwszych trzech skalach otrzymano najwigksze réz-
nice statystyczne. Wraz ze wzrostem skali w kazdej grupie rosty wartosci entropii przy-
blizonej, podobnie jak SD, cho¢ te poréwnywalnie wzrastaty w obu grupach.

Tabela 16. Wyniki wieloskalowej entropii przyblizonej (MApEn) badanego sygnalu EHG

ApEn
preterm (n = 85) term (n = 70)
skala P
mean SD mean SD

1 0,132 0,065 0,188 0,063 <0,0001
2 0,252 0,115 0,335 0,095 <0,0001
3 0,335 0,123 0,416 0,102 <0,0001
4 0,390 0,122 0,458 0,099 <0,001
5 0,431 0,125 0,494 0,102 <0,01
6 0,464 0,132 0,524 0,113 <0,01
7 0,496 0,145 0,561 0,131 <0,01
8 0,522 0,157 0,591 0,152 <0,01
9 0,551 0,172 0,622 0,169 <0,01
10 0,575 0,183 0,652 0,179 <0,01

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (preterm; term). Rdznice istotne statystycznie dla p < 0,05.
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W kazdej skali otrzymano znaczaco statystycznie nizsze wartosci $rednie entro-
pii probki u pacjentek, ktére urodzity przed terminem (tabela 17). Sygnaly peczkow
aktywnosci EHG u pacjentek zporodem przedwczesnym sa bardziej regularne
(mniejsze wartosci entropii) niz u pacjentek, ktdre nie urodzity w ciaggu 7 dni od ba-
dania (wyzsze wartosci entropii). We wszystkich skalach otrzymano bardzo duze
réznice statystyczne. Wraz ze wzrostem skali rosly zaréwno wartosci entropii probki
w kazdej grupie, jak i SD obliczonej miary.

Tabela 17. Wyniki wieloskalowej entropii probki (MSampEn) badanego sygnatu EHG

SampEn
preterm (n = 85) term (n = 70)
skala P
mean SD mean SD
1 0,088 0,056 0,125 0,054 <0,0001
2 0,176 0,108 0,244 0,102 <0,0001
3 0,247 0,134 0,331 0,122 <0,0001
4 0,302 0,149 0,394 0,130 <0,0001
5 0,349 0,163 0,450 0,141 <0,0001
6 0,392 0,180 0,503 0,159 <0,0001
7 0,436 0,205 0,563 0,189 <0,0001
8 0,480 0,234 0,625 0,223 <0,0001
9 0,526 0,270 0,690 0,254 <0,0001
10 0,575 0,307 0,771 0,294 <0,0001

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (preterm; term). Rdznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

Nie stwierdzono roéznic statystycznych w srednich wartosciach entropii rozmytej
w skali 1 pomiedzy analizowanymi grupami. W skalach <2-7, 9-10> otrzymano zna-
czaco statystycznie nizsze wartoéci Srednie entropii probki u pacjentek, ktore urodzity
przed terminem (tabela 18). Sygnaly peczkéw aktywnosci EHG u pacjentek z porodem
przedwczesnym sg bardziej regularne (mniejsze wartosci entropii) niz u pacjentek, ktére
nie urodzity w ciagu 7 dni od badania (wyzsze wartosci entropii). Wraz ze wzrostem skali
rosly zaréwno wartosci entropii rozmytej w kazdej grupie, jak i SD obliczonej miary.

Tabela 18. Wyniki wieloskalowej entropii rozmytej (MFuzzEn) badanego sygnatu EHG

FuzzEn
preterm (n = 85) term (n =70)
skala P
mean SD mean SD
1 0,622 0,178 0,656 0,135 >0,05
2 0,910 0,333 0,958 0,262 <0,05
3 1,221 0,532 1,312 0,409 <0,05
4 1,535 0,686 1,679 0,495 <0,05
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FuzzEn
preterm (n = 85) term (n = 70)
skala P
mean SD mean SD
5 1,827 0,810 2,021 0,547 <0,05
6 2,077 0,895 2,320 0,590 <0,05
7 2,317 0,997 2,602 0,631 <0,05
8 2,510 1,025 2,791 0,651 >0,05
9 2,731 1,330 2,985 0,642 <0,05
10 2,794 1,033 3,191 0,895 <0,05

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (preterm; term). Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

W kazdej skali otrzymano znaczaco statystycznie nizsze wartosci $rednie entro-
pii permutacyjnej u pacjentek, ktére urodzity przed terminem (tabela 19). Sygnaly
peczkow aktywnosci EHG u pacjentek z porodem przedwczesnym zawierajg mniej
wzorcOw w zapisie (mniejsze wartosci entropii) niz u pacjentek, ktére nie urodzity
w ciggu 7 dni od badania (wyzsze wartosci entropii). Wraz ze wzrostem skali rosty
zaréwno warto$ci entropii permutacyjnej w kazdej grupie, jak i SD obliczonej miary.

Tabela 19. Wyniki wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn) badanego sygnatu EHG

PermEn
preterm (n = 85) term (n = 70)
skala P
mean SD mean SD

1 1,205 0,074 1,242 0,028 <0,01
2 1,353 0,123 1,418 0,045 <0,01
3 1,478 0,163 1,564 0,058 <0,01
4 1,587 0,197 1,692 0,070 <0,01
5 1,685 0,226 1,802 0,079 <0,01
6 1,772 0,248 1,902 0,084 <0,01
7 1,848 0,270 1,988 0,092 <0,01
8 1,918 0,287 2,063 0,097 <0,01
9 1,977 0,298 2,130 0,100 <0,01
10 2,028 0,308 2,187 0,106 <0,01

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (preterm; term). Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

W kazdej skali otrzymano znaczaco statystycznie nizsze wartoéci $rednie entropii
rozrzutu u pacjentek, ktore urodzily przed terminem (tabela 20). Sygnaly peczkow ak-
tywnosci EHG u pacjentek z porodem przedwczesnym maja mniej wzorcoéw w sygnale
(mniejsze wartosci entropii) niz u pacjentek, ktore nie urodzity w ciggu 7 dni od bada-
nia (wyzsze wartosci entropii). We wszystkich skalach otrzymano duze réznice staty-
styczne. Wraz ze wzrostem skali rosty warto$ci entropii rozrzutu w kazdej grupie.
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Tabela 20. Wyniki wieloskalowej entropii rozrzutu (MDispEn) badanego sygnatu EHG

DispEn
preterm (n = 85) term (n = 70)
skala P
mean SD mean SD

1 1,048 0,173 1,124 0,132 <0,01
2 1,119 0,189 1,215 0,146 <0,001
3 1,179 0,202 1,291 0,158 <0,001
4 1,231 0,215 1,357 0,168 <0,0001
5 1,279 0,224 1,417 0,177 <0,0001
6 1,320 0,238 1,468 0,186 <0,0001
7 1,359 0,247 1,515 0,193 <0,0001
8 1,395 0,252 1,551 0,202 <0,0001
9 1,425 0,261 1,591 0,211 <0,0001
10 1,455 0,266 1,618 0,217 <0,0001

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-

pami (preterm; term). Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

Tabela 21. Wyniki wieloskalowej entropii rozktadu (MDistEn) badanego sygnalu EHG

W wyzszych skalach <6-10> otrzymano znaczgco statystycznie nizsze warto$ci
$rednie entropii rozkladu u pacjentek, ktére urodzily przed terminem (tabela 21).
W nizszych skalach <1-5> nie stwierdzono roéznic statystycznych pomiedzy bada-
nymi grupami. Sygnaly peczkow aktywnosci EHG u pacjentek z porodem przed-
wczesnym s3 bardziej regularne (mniejsze wartoéci entropii) niz u pacjentek, ktore
nie urodzity w ciaggu 7 dni od badania (wyzsze wartosci entropii). Wraz ze wzrostem
skali nieznacznie wzrastaly wartosci entropii rozkladu w kazdej grupie.

DistEn
preterm (n = 85) term (n = 70)
skala P
mean SD mean SD

1 0,625 0,148 0,670 0,099 >0,05
2 0,621 0,149 0,668 0,099 >0,05
3 0,621 0,149 0,670 0,099 >0,05
4 0,622 0,149 0,672 0,099 >0,05
5 0,623 0,149 0,675 0,098 >0,05
6 0,625 0,149 0,678 0,098 <0,05
7 0,628 0,148 0,682 0,097 <0,05
8 0,630 0,149 0,686 0,096 <0,05
9 0,633 0,148 0,689 0,096 <0,05
10 0,635 0,149 0,693 0,095 <0,05

Objasnienia: érednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-

pami (preterm; term). Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.
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Rys. 88. Wykresy pudetkowe badanych wieloskalowych entropii: wieloskalowej entropii
przyblizonej (MApEn), wieloskalowej entropii probki (MSampEn), wieloskalowej en-
tropii rozmytej (MFuzzEn), wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn), wieloskalo-
wej entropii rozrzutu (MDispEn) oraz wieloskalowej entropii rozkltadu (MDistEn) badanego
sygnalu EHG. Goérny was reprezentuje warto$¢ maksymalng; gérna linia pudetka reprezen-
tuje Q3 (gorny kwartyl); Srodkowa linia wewnatrz pudetka przedstawia mediang; dolna linia
pudetka reprezentuje Q1 (dolny kwartyl); dolny was reprezentuje warto$¢ minimalna. Réz-
nice miedzy grupami (preterm; term) zaznaczono odpowiednim symbolem dla p < 0,05
(+p < 0,05, *p < 0,01, **p < 0,001, ***p < 0,0001)
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Poczatek i ostatni etap cigzy charakteryzuja si¢ chaotyczng aktywnoscia elek-
tryczng macicy [273]. Zastosowanie entropii w analizie sygnatéw EHG jako parame-
tru diagnostycznego wydaje sie uzasadnione. Sygnaly EHG na wczesnym etapie ciazy
s3 bardziej nieregularne (maja wyzsza warto$¢ entropii) niz na tym pdzniejszym
(maja nizszq wartos$¢ entropii). Wiekszos¢ prac analizujacych zachowanie sie entro-
pii w charakterystyce sygnaléw EHG stosuje entropie probki [66, 274-277], ktora
jest niezalezna od dtugosci sygnatu i zachowuje si¢ stabilniej niz entropia przyblizona
[50]. Wyniki uzyskane dla entropii probki sygnalow EHG nie s jednoznaczne. Fele-
-Zorz i wsp. obliczyli jg jako parametr wykrywania wystgpienia porodu przedwczes-
nego [66]. Wykazali, ze entropia probki obliczona dla calego sygnalu w pasmie
0,3-3 Hz istotnie statystycznie maleje wraz ze wzrostem tygodnia cigzy. Wyniki te
s3 zgodne z pracami Di Marco i wsp., ktérzy udowodnili, ze entropia oszacowana
na podstawie stacjonarnosci i przedzialéw bez skurczéw w sygnatach EHG przy uzy-
ciu tej samej bazy danych byla nizsza dla porodéw przedwczesnych [276]. Jednak
Horba i wsp. wykazali, ze nie ma istotnej statystycznie réznicy w warto$ciach entro-
pii probki pomiedzy grupami pacjentek z porodem przedwczesnym iw terminie
dla przedziatéw aktywnosci w sygnatach EHG z tej samej bazy danych [277]. Nato-
miast Radomski i wsp. stwierdzili, ze entropia prébki z sygnaléw EHG macicy zare-
jestrowanych w czasie porodu przedwczesnego (20 kobiet) byta istotnie wyzsza
niz podczas porodow terminowych (26 kobiet) [278]. Porownywano réwniez warto-
$ci entropii probki podczas aktywnej fazy porodu sitami natury z porodem poprzez
cesarskie ciecie [275]. Uzyskano istotnie wyzsze wartosci dla pacjentek, ktére rodzily
droga pochwowa. Wiele czynnikéw moze wplywac na otrzymane wartosci entropii
probki w analizie sygnatéw EHG. Hassan i wsp. badali wplyw niestacjonarnosci sy-
gnatu na miary nieliniowe [49]. Autorzy wykazali, Ze zastosowanie zbyt szerokiego
okna analizy utrudnia zalozenie stacjonarnosci sygnatu, co prowadzi do otrzymania
blednych wynikéw. Dlatego wybdr opisanych peczkow aktywnosci macicy jest
w pelni uzasadniony. Ich analiza autorska pokazuje, ze zastosowane w réznych ska-
lach miary obliczania entropii osiagaja statystycznie nizsze wartosci u pacjentek,
ktore urodzily w ciggu 7 dni od zgloszenia si¢ do szpitala.

Nastepnym krokiem analizy autorskiej byta redukcja wymiarowosci zbioru da-
nych. W tym celu zastosowano PCA, uzywajac wszystkich obliczonych miar entropii
wieloskalowej. Na rys. 89 przedstawione zostaly niezalezne skladowe gléwne wyzna-
czone w wyniku analizy PCA z peczkéw aktywnosci sygnalow EHG.

Wiekszos¢ wariancji informacji zawiera si¢ w pierwszych trzech skladowych
gléwnych. Ich zalezno$¢ wrozréznieniu porodu przedwczesnego przedstawia
rys. 90. Zastosowane odwzorowanie PCA pokazalo réznice w dynamice sygnalow —
u pacjentek, ktére urodzily w ciagu 7 dni od zgloszenia si¢ do szpitala, zmienia sig¢
ona w wigkszym stopniu niz u pacjentek, ktére nie urodzily w tym czasie.
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Rys. 90. Wykres rozrzutu otrzymany w wyniku redukcji danych opisujacych sygnaly EHG
aktywnoéci bioelektrycznej macicy w porodzie przedwczesnym przy uzyciu analizy PCA
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Przedstawione badania analizy sygnatéw EHG macicy przy uzyciu wieloskalo-
wych miar entropii skupiaja si¢ na wykryciu réznic pomiedzy peczkami aktywnosci
w grupie pacjentek, ktdre urodzily i nie urodzily w ciggu 7 dni od zgloszenia si¢ do
szpitala. Wieloskalowa entropia byla w stanie wykry¢ istotne réznice w regularnosci
sygnalu i odrozni¢ sygnaly reprezentujace peczki aktywnosci w dwoch grupach. Ge-
neralnie miary wieloskalowej entropii zwracaly nizsze wartoéci w porodzie przed-
wczesnym. Zalezno$¢ ta wskazuje, Ze sygnaly podczas zblizajacego sie porodu maja
charakter bardziej regularny, powtarzalny. Do wskazania r6znic w sygnalach wyko-
rzystano rowniez mapowanie PCA. Laczne zastosowanie metod wieloskalowej en-
tropii i PCA dalo mozliwos¢ separacji grup w obserwacji zmiennosci wzorcow EHG
podczas przewidywania porodu przedwczesnego. Istniejace roznice w aktywnosci
czynnoéci skurczowej macicy sugerujg, ze metoda wieloskalowa moze by¢ pomocna
w kontrolowaniu porodu przedwczesnego.
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5. Entropia — podstawowe algorytmy
w wybranych zastosowaniach
analizy obrazow

W tym rozdziale zostang przeprowadzone badania przy uzyciu dwuwymiarowych
miar entropii opisanych w rozdziale trzecim. W celu oceny i poréwnania metod sza-
cowania entropii wykorzystane zostang: obrazy syntetyczne reprezentujace rézno-
rodne naturalne tekstury oraz ich generatory, obrazy powierzchni generowanych
przez periodyczny deterministyczny proces i obrazy powierzchni fraktalnych. Po-
nadto zostanie dokonana analiza obrazéw biomedycznych reprezentujacych zdjecia
rentgenowskie w réznych zastosowaniach u zwierzat i ludzi.

Aplikacje do przetwarzania obrazéw wykorzystuja udoskonalone algorytmy wyod-
rebniania cech z obrazéw cyfrowych, ktore sg przydatne w nauce i technice. Uzywane
techniki cyfrowego przetwarzania obrazéw pozwalaja naich obrobke matematyczng
w celu uzyskania danych ilosciowych niezbednych do wykonania zadan wykrywania,
rozpoznawania, segmentacji czy tez klasyfikacji przy jednoczesnej redukeji czynnika
bledu ludzkiego. Tekstura jest istotng cecha, ktéra stanowi przedmiot zainteresowania
w takich systemach. Chociaz obecnie nie ma zgody co do formalnej definicji tekstury,
zostala ona powigzana z powierzchnig obiektu lub zjawiskiem powtarzajacego sie
wzorca w obrazach [279]. W rzeczywistosci elementy tekstury daja nam informacje
o przestrzennym rozkladzie lokalnych zmian intensywnosci pikseli wich sgsiedztwie
[280]. W réznych dziedzinach medycyny badania tekstury integruja mikro- i makro-
struktury zdrowych i niezdrowych tkanek. Przykladowo zmiany tekstury obrazu zostaty
okreslone ilosciowo poprzez pomiary regularnosci, np. w celu kategoryzacji zmian skor-
nych [281-284], do rozpoznawania i odrézniania nowotworéw pluc [285-288] oraz sta-
bilnosci implantéw stomatologicznych [289-292].

Obiektywna ocena tekstury pozostaje caly czas aktualnym wyzwaniem. Mimo
ze zaproponowano rozne alternatywy jej analizy, to nie ma wystarczajaco popular-
nego i powszechnie stosowanego deskryptora tekstury dla obrazéw o réznych roz-
miarach w skali szarosci, z szumem i bez szumu. Metody analizy tekstury mozna
podzieli¢ na siedem klas algorytmdéw [279]: statystyczne, strukturalne, oparte
na transformatach, oparte na modelach, oparte na grafach, oparte na uczeniu oraz
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oparte na entropii. Te ostatnie zostaly stosunkowo niedawno wprowadzone do ilo-
$ciowego opisu tekstury. Opieraja si¢ na propagacji miar danych jednowymiaro-
wych do danych dwuwymiarowych. Ta nowa klasa metod jest obliczana bezposred-
nio na obrazie i wigze si¢ z jego nieregularnoscia lub ztozonosciag [293]. Dotychczas
znane byly metody, w ktdérych obliczano miare entropii, ale jako miare niepewno-
$ci (statystyczna losowosc¢), nieuporzadkowanej macierzy uzyskanej z etapu prze-
twarzania zastosowanego do zobrazowania tekstury obrazu. Entropia w obrazach
miala réwniez inne zastosowania, np. w segmentacji, filtracji czy uzyskiwaniu spe-
cyficznych informacji. W procesie filtracji stosuje si¢ element strukturalny o da-
nym rozmiarze, a nowe wartos$ci intensywnosci pikseli obliczane sg przy uzyciu en-
tropii Shannona. Entropia Tsallisa [294] zostala uzyta do segmentacji obiektow
pierwszego planu i tla, ktére wymagaja progu jako optymalnej wartosci separacji
poprzez maksymalizacje funkcji entropii. Podejscia oparte na entropii z pewnoscia
zastuguja na uwage, w szczegdlnosci ostatnio zaadaptowane
algorytmy dwuwymiarowe do oceny tekstur jako miary nieregularnosci. Metody te
s obiecujace i pomocne w podejsciu badawczym, ale wymagaja oceny pod katem
przydatnosci w roznego rodzaju zastosowaniach [295].

Rzeczywiste obrazy biomedyczne poddano re¢cznej segmentacji i wyznaczono
obszary zainteresowania (ang. region of interest, ROI) z wykorzystaniem oprogramo-
wania Image] (Wayne Rasband, National Institutes of Mental Health, Bethesda, Ma-
ryland, USA). Kazdy ROI byl konwertowany na skale szarosci przy uzyciu metod
konwersji obrazu w Pythonie, version: 3.8.5 64-bit [162] z wykorzystaniem pakie-
tow: NumPy (https://numpy.org/), OpenCV (https://pypi.org/project/opencv-py-
thon/) oraz scikit-image [296]. Miary entropii wyodrebnionych ROI przeprowa-
dzono, uzywajac jezyka Python, wersja: 3.8.5 64-bit z wykorzystaniem pakietu Ento-
pyHub [245], oraz programéw udostepnionych przez prof. Anne Heurtier.

5.1. Obrazy syntetyczne

5.1.1. Baza tekstur

Baza tekstur wskali szarosci znajduje si¢ na stronie https://graphics.stan-
ford.edu/projects/texture/. Jest ona czesto uzywana w ocenie réznorodnych algoryt-
mow przetwarzania obrazdw, zawiera tekstury itekstury syntetyczne. Sposrod
zbioru danych wybrano 22 obrazy, ktére zaprezentowano na rys. 91.
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Rys. 91. Wybrane obrazy z bazy tekstur https://graphics.stanford.edu/projects/texture/

5.1.2. Periodyczny deterministyczny proces

Obrazy przedstawione na rys. 92, ktére zostaly wygenerowane za pomocg procesu
MIX2D dlap = 0 (obrazidealnie regularny) do p = 1 (obraz bardzo nieregularny)
z krokiem 0,1 [205]. Proces MIX2D (p) opiera sie na potgczeniu dwdch typéw dwu-
wymiarowych prébek sktadajacych sie z sinusoidy i niezaleznych, jednorodnych
zmiennych losowych. MIX2D (p) jest dwuwymiarowym rozszerzeniem swojej jed-
nowymiarowej wersji MIX (p) [37], gdzie p jest wspotczynnikiem nieregularnosci:

MIX2D ),y = (1= 2 )Xa + 2anY
gdzie x(; j) = sin ( ) + sin (] ) jest obrazem periodycznym, y(; ;) jest obrazem

zawierajacym bialy szum w zakresie < —V/3,/3 >, z(; jy = 1 z prawdopodobien-
stwem p i z(; jy = 0 z prawdopodobienstwem (1 — p). Przestrzenna nieregularnos¢
obrazu zalezy od wartoéci parametru p. Dla p = 1 funkcja MIX2D(p) generuje
bardzo nieregularny (losowy) obraz, adlap = 0 generuje idealnie regularny okre-
sowy obraz, czyli funkcje sinus. Wéwczas proces MIX2D generuje obrazy od regu-
larnych (p = 0) do catkowicie przypadkowych/losowych (p = 1).
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Rys. 92. Sztucznie wygenerowane powierzchnie reprezentujace periodyczny determini-
styczny proces o rozmiarze 64 x 64 dla 11 wartosci parametru p = [0,0; 0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5;
0,6; 0,75 0,8; 0,9; 1,0]

5.1.3. Powierzchnie fraktalne

Powszechnie uznaje si¢, ze obrazy naturalne sg zlozonymi strukturami o réznych
teksturach, ktére moga by¢ scharakteryzowane za pomocg parametru chropowato-
$ci. Mandelbrot wprowadzil samopodobny niestacjonarny proces stochastyczny do
symulacji naturalnych tekstur [297]. Wykfadnik Hursta jest parametrem kontrolu-
jacym chropowato$¢ w modelu utamkowego ruchu Browna (fBm). Przyrosty fBm
daja proces stacjonarny nazywany utamkowym szumem gaussowskim (fGn) o roz-
ktadzie prawdopodobienstwa podanym przez gaussowska zmienng losowa o zerowej
$redniej i wariangji:
var[l(r + Ar] — [(r)] = FyllAr||?H?

gdzie Fy jest stala okreSlong przez 0 < H < 1, I(r) to intensywno$¢ w punkcie .
Jesli intensywnos$¢ obrazu I opisana jest modelem fBm z parametrem H, to przyrost
Al = I(r 4+ Ar] — I(r) jest rozkladem gaussowskim o zerowej $redniej i wariancji
zdefiniowanej jako:

E[IAIZ]] = Cllar |12 = Cll(r + Ar) — 7l = Cllar||*H
gdzie E[-] oznacza warto$¢ oczekiwang, C jest stalg. RdOwnanie mozna zapisa¢ jako:
E[|AL ] = Cllar|?
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gdzie stala C jest wyznaczona na podstawie stalej C. Logarytmujac obie strony row-
nania, otrzymujemy: ~
log E[|AL:-]] = H log||Ar]|| + log C

Zakladajac, ze C i H to state, mozna narysowac wykres log E[|AL|] w zaleznosci
od log||Ar|| w skali logarytmicznej. Nachylenie tej krzywej jest zwigzane z wartoscig
wspolczynnika Hursta H. Polidori i wsp. [298] zinterpretowali parametr H jako:

e H wicksze od 0,5 - przyrosty sa dodatnio skorelowane, maja prawdopodobnie
ten sam znak,

H réwne 0,5 - to zwykly ruch Browna, przyrosty sa niezalezne,

H jest mniejsze od 0,5 — przyrosty sg ujemnie skorelowane, majg prawdopodob-

nie przeciwne znaki.

Powierzchnie fraktalne o rozmiarze 64 X 64 izakresie szarosci od 0 do 255
dla statych Hursta: [0,05; 0,10; 0,20; 0,30; 0,40; 0,50; 0,60; 0,70; 0,80; 0,90; 0,95] zo-
staly wygenerowane przy uzyciu funkcji synth2 (pochodzacej z pakietu Fractal
Analysis Software) w srodowisku Matlab, wykorzystujacej metode fourierowska ge-
nerowania powierzchni (rys. 93). Dla kazdej wartosci H utworzono 30 réznych wi-
zualnie powierzchni.

H=0,05 H=0,10
: 0

25

50

50

50

0 50 0 50 0 50

Rys. 93. Sztucznie wygenerowane powierzchnie o stalej Hursta: [0,05; 0,10; 0,20; 0,30; 0,40;
0,50; 0,60; 0,70; 0,80; 0,90; 0,95]
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5.2. Ocena przydatnosci entropii w detekcji resorpcji
| hipercementozy zebdéw siecznych u koni

5.2.1. Badanie radiologiczne w zespole resorpcji
i hipercementozy zeb6w siecznych u koni

Choroby stomatologiczne znaczaco wplywaja na zdrowie ludzi i zwierzat, zaréwno
na kondycje, jak i na funkcjonowanie calego ciala. Wczesne rozpoznanie oraz proces
leczenia wymagaja nie tylko doktadnego badania klinicznego, lecz takze doktadnej
oceny obrazéw radiologicznych, w ktérych zmiany czesto pojawiaja sie wczesniej
niz objawy kliniczne. Ubytek substancji mineralnych w przebiegu zespotu resorpcji
i hipercementozy zebdw siecznych moze by¢ uwidoczniony za pomocg diagnostyki
rentgenowskiej. Miejsca pozbawione substancji mineralnych stabiej pochlaniaja pro-
mieniowanie rentgenowskie (ciemniejsze odcienie szarosci), natomiast zdrowe czg-
$ci zgba zatrzymuja wigzke promieniowania X (jasne odcienie szaro$ci). Analiza
zdje¢ RTG pozwala m.in. na rozpoznanie resorpcji, czyli zanikania zebow, czy tez
hipercementozy, czyli nadmiernego odkladania ich substancji mineralne;j.

Choroby zebdw to trzeci najczestszy problem weterynaryjny u koni [299, 300].
Ponad 24% mlodych koni wykazuje nieprawidlowos$ci w obrebie jamy ustnej, nawet
pomimo braku klinicznych objawéw choroby [301], a powyzej 10. roku zycia odse-
tek ten istotnie ro$nie. Wiekszos$¢ z diagnozowanych choréb zgbow, bo az 20-26%,
dotyczy zebow siecznych [302, 303]. Wérdd nich jedna z wazniejszych i bolesnych
chordb zebow siecznych u tego gatunku jest zespot EOTRH [304-308], ktorego etio-
patogeneza nie zostala do konca poznana. Podstawg jego rozpoznania jest badanie
kliniczne poparte badaniem radiologicznym wyrostkow zebodolowych, ktérych
zmiany w obrazie radiologicznym wystepuja wczesniej niz objawy kliniczne [304,
309]. Klasyfikacja EOTRH opiera si¢ na ocenie wizualnej obrazéw radiologicznych
pod katem obecnosci oznak resorpcji i hipercementozy z¢ba i bulwiastego powigk-
szenia wyrostkow zebodotowych [308, 309]. Objawy radiologiczne resorpcji i hiper-
cementozy zebodw obejmujg odpowiednio utrate gestosci tkanki zebowej i kosci wy-
rostka zebodolowego oraz zwigkszenie nieprzeziernosci dla promieni rentgenow-
skich w okolicy wierzchotka zg¢ba, ajednoczesne wystegpowanie obydwu typow
zmian daje obraz radiologiczny ,,cetkowania” cienia zgba. Ogodlnie rzecz biorac, ob-
jawy te biorg udzial w patogenezie EOTRH i s3 zwigzane z dwoma toczacymi si¢ pro-
cesami o roznym nasileniu: resorpcjg i hipercementozg. Resorpcja moze wystepowac
bez hipercementozy, ta zas jako proces wtérny nigdy nie wystepuje sama [310]. Ce-
chy patologiczne obu proceséw zostaly uwzglednione w radiologicznym systemie
klasyfikacji do wykrywania objawéw EOTRH [305]. System ten wykorzystuje kryte-
ria radiologiczne (ksztalt, kontur, gestos¢ promieniowania i zarys przestrzeni przy-
zebia) oraz makroskopowe (ksztalt, strukture powierzchni, kontur i regularno$¢ do
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oceny zebow dotknietych EOTRH jako: tagodne, umiarkowane, powazne) [309].
Dotychczasowe badania skupiaja si¢ gtéwnie na opisie choroby, natomiast rzadko
wykorzystuje sie iloSciowa ocene obrazow radiologicznych, ktéra jest niezbedna
do prawidlowego rozpoznania choroby oraz zaplanowania i wyboru leczenia. Wyka-
zano, ze surowe obrazy radiologiczne, bez wstepnej obrobki cyfrowej obrazu,
sa mniej skuteczne w kwantyfikacji zespotu EOTRH [311]. Obecnos¢ szumu w zapi-
sach zostala wyeliminowana poprzez wykorzystanie réznych technik filtracji, a nor-
malizacja obrazdw czy zastosowanie filtru dwustronnego uzywajacego dwoch jader
gaussowskich do wygtadzania obrazéw z zachowaniem krawedzi zwigkszyly rozpo-
znawalno$¢ radiograficznych oznak zespotu EOTRH. W tym celu uzyto parametréw
tekstury opartych na statystykach pierwszego i drugiego rzedu, ktére pokazaly moz-
liwosci kwantyfikacji cech tekstury obrazéw radiologicznych siekaczy koni. Kolejne
badania skupily sie na ocenie regularnoséci obrazu przy wykorzystaniu dwuwymia-
rowych miar entropii, ktére sa stosunkowo nowymi metodami badajacymi nieregu-
larno$¢ czy ztozono$¢ obrazu [163]. Stwierdzono, ze miary entropii s3 mniej wraz-
liwe na filtracje niz miary oparte na statystykach. Dwuwymiarowa entropia rozkladu
znormalizowanych obrazdw radiologicznych w przebiegu EOTRH wykazata wieksza
dokladnos$¢ niz wczesniej stosowane cechy tekstury opartej na macierzy zdarzen
(ang. Grey Level Co-occurence Matrix, GLCM) zwigzane z entropig [163].

Obiecujgce wyniki badan wstepnych zastosowanych miar entropii [163] skfonity
do przeprowadzenia dalszych badan autorskich celem oceny mozliwosci wykorzy-
stania dwuwymiarowych miar entropii w wielu skalach do ilosciowego okreslenia ra-
diologicznych oznak zespotu EOTRH. Aby to osiagna¢, w ponizszych badaniach au-
torskich wyodrebniono ROI reprezentujace zeby sieczne koni, zidentyfikowano
stopnie EOTRH w tych regionach oraz przeprowadzono analize dwuwymiarowych
miar entropii wieloskalowe;.

5.2.2. Materiaty i metody

Badania radiologiczne zgbdéw siecznych koni przeprowadzono w Szkole Gléwnej
Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie. Objeto nimi 80 koni bedacych wlasnoscia
prywatna (n = 80; srednia wieku + SD: 16,9 + 7,0; 37 watachéw, 43 klacze; 30 koni
szlachetnej potkrwi, 13 koni czystej krwi arabskiej, 10 koni $laskich, 8 koni wielko-
polskich, 7 koni holenderskich goracokrwistych, 5 koni pelnej krwi angielskiej, 4 pol-
skie konie zimnokrwiste, 3 konie matopolskie). Badania zrealizowano za zgoda
IT Lokalnej Komisji Etycznej ds. Doswiadczen na Zwierzetach (numer zgody
WAW2/091/2020). Zgodnie zzaakceptowanymi procedurami przeprowadzono
standardowg diagnostyke weterynaryjna obejmujaca podstawowe badanie kli-
niczne [312], szczegélowe badanie jamy ustnej [313] oraz badanie radiologiczne zg¢-
béw siecznych [309].

Podstawowe badanie kliniczne pozwolilo na zebranie informacji o temperaturze
wewnetrznej, tetnie, czestosci oddechow, ocenie blon sluzowych, czasie wypelniania
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kapilarnego oraz weztach chlonnych. Po kwalifikacji opartej na podstawowym bada-
niu klinicznym konie poddano sedacji. U zadnego z nich nie stwierdzono klinicz-
nych przeciwwskazan do sedacji.

Szczegbdtowe badanie jamy ustnej obejmowalo ogladanie oraz omacywanie ze-
béw [313]. Aby zapewni¢ bezpieczenstwo konia i lekarza weterynarii, zastosowano
wziernik Haussmanna. W celu usunigcia resztek pokarmow, ktdre pozostaly na ze-
bach i wokdt nich, przeptukano jame ustng, a do oceny przestrzeni miedzyzebowych
uzyto sondy periodontologicznej. Wszystkie objawy kliniczne, w tym stan zebow,
przestrzeni miedzyzebowych, dzigsel oraz blony sluzowej policzkow i jezyka, zostaly
udokumentowane na karcie stomatologicznej koni [308].

Nastepnie przeprowadzono badanie radiologiczne. Obrazy radiologiczne uzy-
skano metodg projekcji wewnatrzustnej, co wymagalo wprowadzenia zabezpieczo-
nej kasety radiologicznej do otwartej jamy ustnej konia, zgodnie z wytycznymi tech-
niki kata dwusiecznego [314]. Projekcje¢ grzbietowo-brzuszng dla zebow szczeko-
wych [308] uzyskano, stosujac nastepujace ustawienia lampy rentgenowskie;j:
2,5 mAs; 65 kV (Orange 9020HF, Ecoray Co, Ltd.; 3F, Urbanlight B/D, 630, Eonju-
ro, Gangnam-gu, Seul, Korea) i takie same odlegtosci (80 cm) od kasety radiologicz-
nej (Saturn 8000, Vievorks Co., Ltd., 41-3, Burim-ro, 170beon-gil, Dongan-gu, Any-
ang-si, Gyeonggi-do, 14055 Korea). Obrazy radiologiczne zapisano na przeno$nym
komputerze HP (HP Inc UK Ltd., Earley West, 300 Thames Valley Park Drive,
Wielka Brytania) przy uzyciu oprogramowania DxWorks (Vievorks Co., Ltd., 41-3,
Burim-ro, 170beon-gil, Dongan-gu, Anyang-si, Gyeonggi-do, 14055 Korea) w po-
staci plikdw .jpg (rys. 94).

Na podstawie objawéw klinicznych i radiologicznych uzyskanych w wyniku
standardowej diagnostyki weterynaryjnej przypisano kazdy badany zab do jednej
z czterech grup EOTRH o wzrastajacym stopniu zaawansowania choroby (0-3). Za-
stosowano system klasyfikacji radiologicznej wprowadzony przez Hiilsa i wsp. [315]
i zmodyfikowany przez Rehrl i wsp. [309]. W badaniach wstepnych nad zastosowa-
niem dwuwymiarowych miar entropii w radiograficznym wykrywaniu objawow ze-
spotu EOTRH najlepsza prezentacje na obrazie radiologicznym i najmniejsze nakta-
danie si¢ obrazu radiologicznego tkanek wykazano dla centralnych zebéw siecznych
szczeki [309]. Z tego wzgledu wybrano je do dalszej analizy autorskiej prezentowanej
w niniejszej ksigzce. Zgodnie ze zmodyfikowanym systemem Triadan dla nomenkla-
tury stomatologicznej koni [316] badane zeby sieczne zostaly ponumerowane jako
101 (pierwszy gérny prawy zab sieczny) i 201 (pierwszy gorny lewy zab sieczny) (rys.
94). Na kazdym wybranym zgbie siecznym recznie nanoszono reprezentatywny pro-
stokatny ROI, ktéry obejmowal najwigksze mozliwe obszary korony i korzenia z¢ba.
ROI byly anotowane przy uzyciu oprogramowania Image] w wersji 1.46r (Wayne
Rasband, National Institutes of Mental Health, Bethesda, MD, USA) i zapisywane
jako pliki .png.
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EOTRH 0 EOTRHT

EOTRH 2

Rys. 94. Przyktadowe obrazy zebdw siecznych szczeki réznych stopni zespotu EOTRH
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Na podstawie powyzszych kryteriéw sklasyfikowano z¢by stopnia 0 (zeby nor-
malne; n = 37), stopnia 1 (z¢by fagodnie dotkniete EOTRH; n = 94), stopnia 2 (z¢by
umiarkowanie dotkniete EOTRH; n = 20) istopnia 3 (z¢by powaznie dotkniete
EOTRH; n = 8). Caltkowita liczba siekaczy dla wszystkich grup wynosita 159, ponie-
waz jeden siekacz zostal wykluczony z powodu ztamania.

Wryniki badan wstepnych z wykorzystaniem cechy tekstury opartej na macierzy
zdarzen oraz dwuwymiarowych miar entropii opublikowano w pracy Gorskiego
i wsp. [258]. Nastepnie surowe zbiory danych poddano powtdrnej analizie autorskiej
z wykorzystaniem wieloskalowych miar entropii przedstawionej w niniejszej ksigzce.

5.2.3. Wyniki badan autorskich

Obliczenia wieloskalowych dwuwymiarowych entropii przeprowadzono dla wy-
miaru zanurzenia m = 2 oraz r = 0,2 w5 skalach. Uzyskane wyniki poréwnano
pomiedzy badanymi grupami (test Kruskala-Wallisa) po zastosowaniu trzech tech-
nik przetwarzania wstepnego obrazéw: filtru medianowego, normalizacji, filtru La-
placian [163], a nastepnie przedstawiono w tabelach 22-27 oraz na rys. 95-97.

Tabela 22. Wyniki wieloskalowej entropii probki (MSampEn2D) badanych obrazéw radio-
logicznych szczeki koni w przebiegu EOTRH

SampEn2D
grupa_0 grupa_1l grupa_2 grupa_3
skala filtr (n=37) (n=94) (n=20) (n=28) P
mean SD |mean| SD | mean | SD mean SD
Median 1,496 |0,315] 1,314 | 0,33 | 1,503 |0,469| 1,747 | 0,681 | 0,0017

1 Normalize 2,838 0,777 1 2,242 | 0,632 | 2,553 | 0,687 | 2,311 | 0,936 0,0009

Laplacian INF - INF - INF - INF - -

Median 1,278 0,266 | 1,139 | 0,293 | 1,262 | 0,38 1,498 | 0,605 | 0,0105

2 Normalize 1,796 0,368 | 1,409 | 0,319 | 1,502 | 0,36 1,538 | 0,604 | <0,0001

Laplacian INF - INF - INF - 3,939 | 0,776 -

Median 1,162 0,271 | 1,043 | 0,29 1,16 |0,364| 1,382 | 0,577 0,0187

3 Normalize 1,343 0,24 | 1,064 | 0,229 | 1,128 |0,248| 1,221 | 0,467 | <0,0001

Laplacian INF - INF - INF - 2,848 0,73 -

Median 1,069 0,288 1 0,966 | 0,281 | 1,072 | 0,373 | 1,244 | 0,464 | 0,0548

4 Normalize 1,132 0,223 1 0,908 | 0,201 | 0,955 |0,225| 1,029 | 0,348 [ 0,0002

Laplacian 2,99 0,89 | 2,839 | 0,801 | 3,264 |1,068| 2,077 | 0,622 | 0,0217

5 Median 0,989 0,327 10,901 | 0,28 | 1,002 |0,359| 1,146 | 0,391 0,1001
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SampEn2D

grupa_0 grupa_1 grupa_2 grupa_3
skala filtr (n=37) (n=94) (n=20) (n=38) p
mean SD |mean| SD | mean | SD mean SD
Normalize 1,002 | 0,227 0,181 [ 0,863 | 0,214 [ 0,911 | 0,267 | 0,0004
Laplacian 2,41 0,71 |2,373 | 0,807 | 2,505 |0,858| 1,686 [ 0,643 | 0,0949

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (grupa_0, grupa_1, grupa_2, grupa_3). Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

W kazdej skali otrzymano istotne réznice statystyczne dla entropii prébki znor-
malizowanych obrazéw radiologicznych szczgki miedzy grupami EOTRH (ta-
bela 22). Wraz ze wzrostem skali SampEn2D malata we wszystkich grupach. Naj-
wyzsze warto$ci entropii probki miedzy grupami uzyskano dla grupy_0, najnizsze
dla grupy_l. Réwniez ze wzrostem stopnia EOTRH od 1 do 3 rosly wartosci
SampEn2D we wszystkich skalach. W skalach 1-3 otrzymano istotne réznice staty-
styczne dla entropii probki obrazéw radiologicznych szczeki po filtracji medianowe;j
miedzy grupami EOTRH. Wraz ze wzrostem skali SampEn2D malala we wszyst-
kich grupach. Najwyzsze wartosci entropii probki uzyskano dla grupy_3, najnizsze
dla grupy_1. Wraz ze wzrostem stopnia EOTRH od 1 do 3 wzrastaly wartosci
SampEn2D. W skali 4 otrzymano istotne roznice statystyczne dla entropii probki
obrazéw radiologicznych szczeki po zastosowaniu filtru Laplacian miedzy grupami
EOTRH. Wraz ze wzrostem skali SampEn2D malala we wszystkich grupach
(rys. 97). Zastosowana filtracja powoduje, ze SampEn2D zwraca wartosci nieokres-
lone. Sposréd wszystkich metod przetwarzania wstepnego najwyzsze wartosci entro-
pii probki byly dla filtru Laplacian.

W kazdej skali otrzymano istotne rdznice statystyczne dla entropii rozmytej
znormalizowanych obrazéw radiologicznych szczeki migdzy grupami EOTRH (ta-
bela 23). Wraz ze wzrostem skali FuzzEn2D malala we wszystkich grupach. Najniz-
sze wartoéci entropii rozmytej miedzy grupami uzyskano dla grupy_l. Takze
ze wzrostem stopnia EOTRH od 1 do 3 rosty wartosci FuzzEn2D w skalach 2-5.
We wszystkich skalach otrzymano istotne réznice statystyczne dla entropii rozmytej
obrazdéw radiologicznych szczeki po filtracji medianowej miedzy grupami EOTRH.
Wraz ze wzrostem skali FuzzEn2D malala we wszystkich grupach. Najwyzsze war-
tosci entropii probki uzyskano dla grupy_3, najnizsze dla grupy_1. Wraz ze wzro-
stem stopnia EOTRH od 1 do 3 rosty wartosci FuzzEn2D. W skali 1 otrzymano
istotne réznice statystyczne dla entropii rozmytej obrazéw radiologicznych szczeki
po zastosowaniu filtru Laplacian miedzy grupami EOTRH. Wraz ze wzrostem skali
FuzzEn2D malala we wszystkich grupach. Sposréd wszystkich metod przetwarza-
nia wstepnego najwyzsze wartoéci entropii rozmytej byly dla filtru Laplacian
w skali 1.

201



Tabela 23. Wyniki wieloskalowej entropii rozmytej (MFuzzEn2D) badanych obrazéw radio-
logicznych szczeki koni w przebiegu EOTRH

FuzzEn2D
grupa_0 grupa_1 grupa_2 grupa_3
skala filtr (n=37) (n=94) (n=20) (n=38) p
mean | SD mean SD mean SD mean | SD
Median 3,282 |0,483| 3,072 | 0446 | 3,46 |0,649| 3,658 [ 0,855 | 0,0019

1 Normalize | 5,258 | 0,904 | 4,692 | 0,888 | 5,308 | 0,841 | 5,108 | 1,05 | 0,0025

Laplacian 11,52 | 3,91 | 10,744 | 3,082 | 12,969 | 3,147 | 10,894 | 2,936 | 0,0207

Median 2,694 | 0,382 | 2,476 | 0,362 | 2,704 0,5 2,99 0,703 | 0,0014

2 Normalize | 3,639 | 0,455 | 3,182 | 0,457 | 3,448 | 0,543 | 3,529 [ 0,811 | <0,0001

Laplacian 7,44 1,17 | 7,196 | 1,224 | 8,228 | 1,668 | 7,162 | 1,782 ] 0,0772

Median 2,389 | 0,34 | 2,178 | 0,364 | 2,377 | 0,471 | 2,75 |[0,722| 0,0005

3 Normalize | 2,773 | 0,329 | 2,397 | 0,326 | 2,558 | 0,33 | 2,787 | 0,692 | <0,0001

Laplacian 5,44 0,72 | 5375 | 0,888 | 5,86 1,043 | 5,136 | 0,825 0,2837

Median 2,116 | 0,333 | 1,967 | 0,395 | 2,175 | 0,476 | 2,547 | 0,632 | 0,0013

4 Normalize | 2,307 | 0,277 | 2,001 | 0,271 | 2,173 | 0,287 | 2,413 | 0,554 | <0,0001

Laplacian 4,37 0,56 | 4,304 | 0,735 | 4,705 | 0,788 [ 3,931 | 0,696 ( 0,0822

Median 1,895 | 0,34 1,799 | 0,411 | 2,027 | 0,458 | 2,303 | 0,498 | 0,002

5 Normalize | 1,977 | 0,26 0,244 | 1,922 | 0,241 | 2,131 | 0,482 | <0,0001

Laplacian 3,61 0,51 3,56 | 0,618 | 3,874 | 0,67 | 3,159 [0,632| 0,069

Objasnienia: $rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (grupa_0, grupa_1, grupa_2, grupa_3). Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

W kazdej skali otrzymano istotne rdéznice statystyczne dla entropii permutacyj-
nej znormalizowanych obrazéw radiologicznych szczeki miedzy grupami EOTRH
(tabela 24). Wraz ze wzrostem skali PermEn2D malata we wszystkich grupach. Naj-
wyzsze warto$ci entropii probki miedzy grupami uzyskano dla grupy_3, najnizsze
dla grupy_1. Réwniez ze wzrostem stopnia EOTRH od 1 do 3 nieznacznie wzrastaly
warto$ci PermEn2D we wszystkich skalach. W skalach 1-3 otrzymano istotne rdz-
nice statystyczne dla entropii permutacyjnej obrazéw radiologicznych szczeki po fil-
tracji medianowej miedzy grupami EOTRH. Wraz ze wzrostem skali PermEn2D
malala we wszystkich grupach. Najwyzsze wartosci entropii permutacyjnej uzyskano
dla grupy_3 we wszystkich skalach. Wraz ze wzrostem stopnia EOTRH od 1 do 3
rosty wartosci PermEn2D w skalach 1-4. W zadnej skali nie otrzymano istotnych
réznic statystycznych dla entropii permutacyjnej obrazéw radiologicznych szczeki
po zastosowaniu filtru Laplacian miedzy grupami EOTRH. Sposrod wszystkich
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metod przetwarzania wstepnego najwyzsze wartosci entropii permutacyjnej byty dla
filtru Laplacian w skali 1.

Tabela 24. Wyniki wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn2D) badanych obrazéw
radiologicznych szczeki koni w przebiegu EOTRH

PermEn2D
grupa_0 grupa_1l grupa_2 grupa_3
skala filtr (n=37) (n=94) (n=20) (n=38) P
mean SD |mean| SD |mean| SD |mean| SD
Median 2,668 0,065 | 2,66 | 0,085 2,69 | 0,171 | 2,798 | 0,088 | 0,0003
1 Normalize 2,887 0,089 | 2,868 | 0,104 | 2,919 | 0,121 | 2,948 | 0,085 | 0,0275
Laplacian 3,12 0,04 | 3,12 | 0,034 | 3,136 | 0,026 | 3,131 | 0,031 | 0,1257
Median 2,588 0,086 | 2,558 | 0,107 | 2,577 | 0,188 | 2,705 | 0,096 | 0,0013
2 Normalize 2,676 0,096 | 2,647 | 0,1 | 2,667 | 0,156 | 2,755 | 0,071 | 0,0149
Laplacian 2,99 0,06 | 2,986 | 0,051 | 3,01 | 0,046 | 3,001 | 0,05 | 0,2169
Median 2,48 0,092 |1 2,452 | 0,12 | 2,469 | 0,231 | 2,593 | 0,127 | 0,0071
3 Normalize 2,492 0,109 | 2,462 | 0,096 | 2,473 | 0,185 | 2,551 | 0,13 | 0,0157
Laplacian 2,84 0,09 | 2,862 | 0,069 | 2,876 | 0,06 | 2,866 | 0,067 | 0,573
Median 2,402 0,107 12,376 | 0,134 | 2,386 | 0,296 | 2,496 | 0,157 | 0,055
4 Normalize 2,391 0,126 | 2,356 | 0,106 | 2,368 | 0,252 | 2,419 | 0,188 | 0,0048
Laplacian 2,73 0,1 |2,772 | 0,081 | 2,793 | 0,087 | 2,766 | 0,083 | 0,0545
Median 2,348 0,118 | 2,323 | 0,154 | 2,322 | 0,337 | 2,434 | 0,162 | 0,1152
5 Normalize 2,328 0,148 12,289 | 0,128 0,335 | 2,31 | 0,264 | 0,0273
Laplacian 2,66 0,11 | 2,691 | 0,088 | 2,718 | 0,141 | 2,689 | 0,1 | 0,0569

Objasnienia: érednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (grupa_0, grupa_1, grupa_2, grupa_3). Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

W kazdej skali otrzymano istotne rdznice statystyczne dla entropii rozrzutu
znormalizowanych obrazéw radiologicznych szczeki migdzy grupami EOTRH (ta-
bela 25). Wraz ze wzrostem skali DispEn2D malata we wszystkich grupach. Najwyz-
sze wartosci entropii rozrzutu miedzy grupami uzyskano dla grupy_0. We wszyst-
kich skalach otrzymano istotne réznice statystyczne dla entropii rozproszonej obra-
z6w radiologicznych szczeki po filtracji medianowej miedzy grupami EOTRH. Wraz
ze wzrostem skali DispEn2D malata we wszystkich grupach. Najwyzsze wartosci en-
tropii rozrzutu uzyskano dla grupy_3 wskalach 1-3, najnizsze dla grupy_1 we
wszystkich skalach. W skalach 3-5 otrzymano istotne réznice statystyczne dla entro-
pii rozrzutu obrazéw radiologicznych szczeki po zastosowaniu filtru Laplacian
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miedzy grupami EOTRH. Wraz ze wzrostem skali DispEn2D malata we wszystkich
grupach. Najwyzsze wartosci entropii rozrzutu otrzymano dla grupy_0 we wszyst-
kich skalach. Sposréd wszystkich metod przetwarzania wstepnego najwyzsze warto-
$ci entropii rozrzutu byly dla filtru Laplacian w skali 1.

Tabela 25. Wyniki wieloskalowej entropii rozrzutu (MDispEn2D) badanych obrazéw radio-
logicznych szczeki koni w przebiegu EOTRH

DispEn2D
grupa_0 grupa_1 grupa_2 grupa_3
skala filtr (n=37) (n=94) (n=20) (n=38) p
mean SD |mean| SD |mean| SD |mean| SD
Median 2,31 0,21 | 2,178 | 0,247 | 2,319 | 0,281 | 2,497 | 0,344 | <0,0001
1 Normalize 2,744 | 0,219 | 2,479 | 0,27 | 2,595 | 0,299 | 2,531 | 0,225 | <0,0001
Laplacian 39 0,26 | 3,829 | 0,269 | 3,879 | 0,248 | 3,69 | 0,25 0,1742
Median 2,312 | 0,233 12,172 | 0,268 | 2,3 | 0,291 | 2,486 | 0,273 0,001
2 Normalize 2,447 | 0,195 | 2,209 | 0,218 | 2,247 | 0,236 | 2,309 | 0,137 | <0,0001
Laplacian 3,37 0,22 | 3,29 | 0,268 | 3,355 | 0,257 | 3,078 | 0,26 0,059
Median 2,268 | 0,242 | 2,11 | 0,253 | 2,21 | 0,275 | 2,298 | 0,247 0,003
3 Normalize 2,29 | 0,182 | 2,077 | 0,199 | 2,086 | 0,212 | 2,148 | 0,139 | <0,0001
Laplacian 2,94 0,22 | 2,855 | 0,28 | 2,923 | 0,297 | 2,594 | 0,246 | 0,0221
Median 2,211 | 0,229 | 2,056 | 0,243 | 2,127 | 0,281 | 2,202 | 0,207 0,005
4 Normalize 2,194 | 0,188 | 1,989 | 0,195 | 1,988 | 0,204 | 2,047 | 0,161 | <0,0001
Laplacian 2,69 0,2 |2,607 | 0,282 | 2,647 | 0,313 | 2,372 | 0,222 | 10,0255
Median 2,163 | 0,225 | 2,001 | 0,23 | 2,063 | 0,261 | 2,111 | 0,194 0,006
5 Normalize 2,129 | 0,197 0,192 0,206 | 1,965 | 0,19 0,0002
Laplacian 2,53 0,2 | 2,45 | 0,278 | 2,427 | 0,321 | 2,202 | 0,216 | 10,0139

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (grupa_0, grupa_1, grupa_2, grupa_3). Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

W kazdej skali otrzymano istotne réznice statystyczne dla entropii rozktadu
znormalizowanych obrazéw radiologicznych szczeki miedzy grupami EOTRH (ta-
bela 26). Wraz ze wzrostem skali DistEn2D malata we wszystkich grupach. Najwyz-
sze wartosci entropii rozkladu uzyskano dla grupy_3, najnizsze dla grupy_0 w danej
skali. Wraz ze wzrostem stopnia EOTRH rosly wartosci DistEn2D we wszystkich
skalach. We wszystkich skalach otrzymano istotne réznice statystyczne dla entropii
rozkladu obrazéw radiologicznych szczeki po filtracji medianowej migdzy grupami
EOTRH. Wraz ze wzrostem stopnia EOTRH wzrastaly wartosci DistEn2D we
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wszystkich skalach. Najwyzsze wartosci entropii rozktadu uzyskano dla grupy_3,
najnizsze dla grupy_0 w danej skali. Wraz ze wzrostem stopnia EOTRH rosty warto-
$ci DistEn2D. Nie stwierdzono roznic statystycznych dla entropii rozktadu obrazéw
radiologicznych szczeki po zastosowaniu filtru Laplacian miedzy grupami EOTRH.
Sposréd wszystkich metod przetwarzania wstepnego najwyzsze wartosci entropii
rozkladu byty dla normalizacji w skali 1.

Tabela 26. Wyniki wieloskalowej entropii rozktadu (MDistEn2D) badanych obrazéw radio-
logicznych szczeki koni w przebiegu EOTRH

DistEn2D
grupa_0 grupa_1 grupa_2 grupa_3
skala filtr (n=37) (n=94) (n=20) (n=8) p
mean | SD |mean| SD |mean| SD | mean | SD
Median 0,762 | 0,034 | 0,782 | 0,03 | 0,789 | 0,028 | 0,811 | 0,015 | <0,0001
1 Normalize 0,772 | 0,022 | 0,791 | 0,026 | 0,805 | 0,02 | 0,822 | 0,02 | <0,0001
Laplacian 0,8 0,02 [ 0,799 | 0,019 [ 0,799 | 0,017 | 0,8 [0,025( 0,9045
Median 0,773 | 0,024 | 0,786 | 0,025 | 0,793 | 0,026 | 0,808 | 0,024 | 0,0008
2 Normalize 0,764 | 0,02 | 0,783 | 0,024 | 0,797 | 0,022 | 0,817 | 0,023 | <0,0001
Laplacian 0,76 0,03 | 0,762 | 0,031 | 0,765 | 0,027 | 0,777 | 0,038 | 0,3814
Median 0,754 | 0,029 | 0,77 | 0,027 | 0,777 | 0,031 | 0,797 | 0,028 | 0,0005
3 Normalize 0,745 | 0,022 | 0,767 | 0,027 | 0,783 | 0,026 | 0,809 | 0,021 | <0,0001
Laplacian 0,72 0,04 | 0,726 | 0,036 | 0,728 | 0,033 | 0,753 [ 0,045 | 0,1814
Median 0,734 ] 0,033 10,754 0,03 | 0,761 [ 0,036 | 0,784 | 0,029 | 0,0002
4 | Normalize 0,726 | 0,025 | 0,752 | 0,03 | 0,77 | 0,031 | 0,797 | 0,026 | <0,0001
Laplacian 0,7 0,04 10,699 | 0,04 |0,702] 0,039 | 0,735 | 0,049 | 0,1209
Median 0,714 | 0,038 | 0,739 | 0,033 | 0,745 [ 0,042 | 0,773 | 0,031 | 0,0001
5 Normalize 0,707 | 0,029 | 0,737 | 0,034 | 0,756 | 0,035 | 0,79 | 0,029 | <0,0001
Laplacian ! 0,04 0,678 | 0,044 [ 0,684 | 0,042 | 0,72 | 0,054 | 0,0574

Objasnienia: $rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (grupa_0, grupa_1, grupa_2, grupa_3). Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

W kazdej skali otrzymano istotne roznice statystyczne dla entropii Espinosa znor-
malizowanych obrazéw radiologicznych szczeki miedzy grupami EOTRH (tabela 27).
Wraz ze wzrostem skali EspEn2D malala we wszystkich grupach. Najwyzsze wartosci
entropii Espinosa miedzy grupami uzyskano dla grupy_3, najnizsze dla grupy_0. Wraz
ze wzrostem stopnia EOTRH rosty wartosci EspEn2D we wszystkich skalach.
We wszystkich skalach otrzymano istotne réznice statystyczne dla entropii Espinosa
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obrazow radiologicznych szczeki po filtracji medianowej miedzy grupami EOTRH.
Wraz ze wzrostem skali EspEn2D malala we wszystkich grupach. Najwyzsze warto-
$ci entropii Espinosa uzyskano dla grupy_3, najnizsze dla grupy_0 w kazdej skali.
Wraz ze wzrostem stopnia EOTRH rosly wartosci EspEn2D. W skalach 1, 4, 5 otrzy-
mano istotne rdznice statystyczne dla entropii Espinosa obrazéw radiologicznych
szczeki po zastosowaniu filtru Laplacian miedzy grupami EOTRH. Wraz ze wzro-
stem skali EspEn2D malala we wszystkich grupach. Sposréd wszystkich metod
przetwarzania wstepnego najwyzsze wartosci entropii Espinosa byly dla filtru Lapla-
cian w skali 1.

Tabela 27. Wyniki wieloskalowej entropii Espinosa (MEspEn2D) badanych obrazéw radio-
logicznych szczeki koni w przebiegu EOTRH

EspEn2D
grupa_0 grupa_1l grupa_2 grupa_3
skala filtr (n=37) (n=94) (n=20) (n=8) p
mean SD mean| SD |[mean| SD |[mean| SD
Median 1,488 0,247 | 1,529 | 0,261 | 1,661 | 0,259 | 1,947 | 0,217 | 0,0003
1 Normalize 1,567 0,26 | 1,567 | 0,269 | 1,833 | 0,352 | 2,105 | 0,341 | 0,0001
Laplacian 2,69 0,31 2,584 | 0,37 | 2,84 | 0,371 | 2,674 | 0,458 | 0,0304
Median 1,412 0,261 1,47 | 03 1,61 | 0,275 | 1,928 | 0,253 | 0,0002
2 Normalize 1,382 0,246 | 1,394 | 0,256 | 1,607 | 0,292 | 1,927 | 0,302 [ 0,0001
Laplacian 1,65 0,38 | 1,585 0,404 | 1,74 | 0,38 | 1,825 | 0,574 | 0,2156
Median 1,269 0,257 | 1,337 | 0,295 | 1,465 | 0,273 | 1,764 | 0,261 | 0,0004
3 Normalize 1,214 0,229 | 1,252 | 0,248 | 1,442 | 0,271 | 1,777 | 0,277 | <0,0001
Laplacian 1,17 0,35 | 1,108 | 0,329 | 1,215 | 0,334 | 1,439 | 0,462 | 0,0594
Median 1,113 0,255 | 1,199 | 0,279 | 1,319 | 0,268 | 1,602 | 0,277 | 0,0005
4 Normalize 1,055 0,219 | 1,126 | 0,25 | 1,31 [ 0,274 | 1,646 | 0,247 | <0,0001
Laplacian 0,93 0,3 0,87 | 0,288 | 0,958 | 0,303 | 1,236 | 0,397 | 0,0238
Median 0,965 0,254 | 1,075 | 0,269 | 1,186 | 0,267 | 1,457 | 0,287 | 0,0005
5 Normalize 0,907 0,218 | 1,018 | 0,259 | 1,202 | 0,286 | 1,535 | 0,225 | <0,0001
Laplacian 0,75 0,26 0,269 [ 0,805 | 0,28 | 1,09 | 0,359 | 0,0195

Objasnienia: $rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (grupa_0, grupa_1, grupa_2, grupa_3). Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.
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Rys. 95. Wykresy pudelkowe badanych wieloskalowych entropii: dwuwymiarowej wieloskalo-
wej entropii probki (MSampEn2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii rozmytej (MFuzz-
En2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn2D), dwuwymiaro-
wej wieloskalowej entropii rozrzutu (MDispEn2D) oraz dwuwymiarowej wieloskalowej entro-
pii rozktadu (MDistEn2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii (MEspEn2D) badanych
obrazéw radiologicznych szczeki koni filtrowanych filtrem medianowym. Gérny was reprezen-
tuje warto$¢ maksymalng; gérna linia pudetka reprezentuje Q3 (gorny kwartyl); srodkowa linia
wewnatrz pudetka przedstawia mediane; dolna linia pudelka reprezentuje Q1 (dolny kwartyl);
dolny was reprezentuje warto$¢ minimalng. Réznice miedzy grupami (preterm; term) zazna-
czono odpowiednim symbolem dla p < 0,05 (*p < 0,05, **p < 0,01, ***p < 0,001, ***p < 0,0001)
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Rys. 96. Wykresy pudelkowe badanych wieloskalowych entropii: dwuwymiarowej wieloskalo-
wej entropii probki (MSampEn2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii rozmytej (MFuzz-
En2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn2D), dwuwymiaro-
wej wieloskalowej entropii rozrzutu (MDispEn2D) oraz dwuwymiarowej wieloskalowej entro-
pii rozktadu (MDistEn2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii (MEspEn2D) badanych
normalizowanych obrazéw radiologicznych szczeki koni. Gérny was reprezentuje warto$¢
maksymalng; gorna linia pudetka reprezentuje Q3 (gérny kwartyl); srodkowa linia wewnatrz
pudetka przedstawia mediane; dolna linia pudelka reprezentuje Q1 (dolny kwartyl); dolny was
reprezentuje warto$¢ minimalng. Réznice miedzy grupami (preterm; term) zaznaczono odpo-
wiednim symbolem dla p < 0,05 (*p < 0,05, **p < 0,01, ***p < 0,001, ****p < 0,0001)
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Rys. 97. Wykresy pudelkowe badanych wieloskalowych entropii: dwuwymiarowej wieloskalo-
wej entropii probki (MSampEn2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii rozmytej (MFuzz-
En2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn2D), dwuwymiaro-
wej wieloskalowej entropii rozrzutu (MDispEn2D) oraz dwuwymiarowej wieloskalowej entro-
pii rozktadu (MDistEn2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii (MEspEn2D) badanych
obrazéw radiologicznych szczeki koni filtrowanych filtrem Laplacian. Gérny was reprezentuje
warto$¢ maksymalng; gérna linia pudetka reprezentuje Q3 (gérny kwartyl); srodkowa linia we-
wnatrz pudetka przedstawia mediane; dolna linia pudetka reprezentuje Q1 (dolny kwartyl);
dolny was reprezentuje warto$¢ minimalng. Réznice miedzy grupami (preterm; term) zazna-
czono odpowiednim symbolem dla p < 0,05 (*p < 0,05, **p < 0,01, ***p < 0,001, ***p < 0,0001)
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W badaniach autorskich wséréd 90 zwréconych kombinacji miar entropii (n = 6)
obliczonych dla 5 skal i algorytmoéw filtrujacych (n = 3) 30 miar entropii dla obrazow
radiologicznych znormalizowanych, 26 miar entropii dla obrazéw radiologicznych
po filtracji medianowej oraz 8 miar entropii dla obrazéw radiologicznych po filtracji
Laplacianem roznilo sie istotnie miedzy ocenami stopni EOTRH. Przeprowadzone
badania mialy na celu wyodrebnienie miar opartych na entropii obrazéw radiolo-
gicznych zgbow siecznych koni i wybranie kombinacji miar i filtréw, ktére zmieniaty
sie wraz ze stopniem zaawansowania EOTRH. Zastosowanie réznych technik wstep-
nego przetwarzania obrazow radiologicznych wplywa na wartosci pomiaréw opar-
tych na entropii otrzymanych zkolejnych grup EOTRH. Zostaly one wybrane
na podstawie wcze$niejszych analiz tekstury obrazow radiologicznych zebdw siecz-
nych szczeki koni opartych na statystykach pierwszego i drugiego rzedu [311]. Za-
stosowanie macierzy wspotwystapienia GLCM na obrazach znormalizowanych naj-
lepiej kwantyfikowalo oznaki zespolu EOTRH [311]. Ponadto przeprowadzono réw-
niez analize obrazéw radiologicznych zebow siecznych koni w przebiegu EOTRH,
do ktérej uzyto 5 miar entropii i 3 algorytmow przetwarzania wstepnego obrazéw
[163]. Poréwnano ze sobg dwa podejscia analizy tekstury oparte na macierzy zdarzen
i na entropii. Wykazano wigksze nachylenie réwnan prostej regresji liniowej i wyzsza
czuto$¢ wykrywania objawéw radiograficznych dla miar entropii [163].

Kolejnym krokiem analizy autorskiej byto zbadanie, jak zachowuje sie entropia
w podejsciu wieloskalowym. Uzyskane wyniki wyraznie pokazuja, Zze najwlasciw-
szym algorytmem przetwarzania wstepnego obrazow radiologicznych jest zwigksza-
jaca kontrast normalizacja, gdyz wszystkie miary entropii w5 skalach réznity sie
istotnie statystycznie miedzy grupami EOTRH. Pomimo istotnych réznic statystycz-
nych w ocenie zaawansowania EOTRH dla wigkszosci algorytmdéw trudno stwier-
dzi¢, w jakim kierunku zmieniajg si¢ miary entropii, czy rosna, czy tez maleja w prze-
biegu choroby. Jedynie DistEn2D i EspEn2D wykazaly najkorzystniejsze réznice
w ocenie zespolu EOTRH w kazdej skali. DistEn2D i EspEn2D w kazdej skali byly
najnizsze w grupie_0, wyzsze w grupach_1i_2, a najwyzsze w grupie_3. Mozna zau-
wazy¢, ze koncepcja wykorzystania informacji lezacych u podstaw wyznaczania od-
legtosci pomiedzy oknami analizowanego obrazu poprzez szacowanie gesto$ci praw-
dopodobienstwa z histogramu w DistEn2D jest odpowiednia w analizie tekstury
matych obszaréw obrazéw radiologicznych zebdw siecznych koni. Podobnie badanie
nieregularnosci obrazu z uwzglednieniem informacji przestrzennej oraz eliminacjg
nieokreslonych wartosci (SampEn2D) dla malych obrazéw wystarczajaco rozréznia
stopnie zespotu EOTRH. DistEn2D oraz EspEn2D pozwalaja na wykrycie radiolo-
gicznych objawéw wszystkich stopni zespolu EOTRH (najlepiej réznicuja grupa_0
od grupy_3), chociaz nie réznicuja w wystarczajacym stopniu grupy_01i_1, grupy_1
i_2 oraz grupy_2i_3. Uzycie podejscia wieloskalowego pokazuje, ze w wyzszych ska-
lach réznice pomiedzy parami grup si¢ zwiekszajg. Wykorzystanie wektora parame-
trow w dalszym procesie klasyfikacji moze poméc w lepszym zréznicowaniu stopnia
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EOTRH. W celu weryfikacji mozliwosci zastosowania proponowanych algorytméw
konieczne sg dalsze badania na wiekszym zbiorze danych.

Nastepnym krokiem analizy autorskiej byta redukcja wymiarowosci zbioru da-
nych. W tym celu zastosowano PCA, uzywajac wszystkich obliczonych miar entropii
wieloskalowej dla trzech rodzajow przetwarzania wstepnego obrazéw. Na rys. 98
przedstawione zostaly niezalezne skladowe gtéwne wyznaczone w wyniku analizy
PCA obrazéw w ocenie zespolu EOTRH dla trzech technik przetwarzania wstep-
nego: a) filtr medianowy, b) normalizacja, c) filtr Laplacian.
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Rys. 98. Wizualizacja wariancji wzgledem kolejnych skladowych gléwnych wyznaczonych pod-
czas analizy PCA obrazow radiologicznych koni: a) filtr medianowy, b) normalizacja, c) filtr
Laplacian

Wigkszos$¢ wariancji informacji zawieraja skladowe gtéwne 1 i2, pozostale za-
wieraja mniejszg ilo§¢ wariancji informacji. Wynikiem przeprowadzonej analizy
PCA byla redukcja wymiarowosci parametréw opisujacych obrazy radiologiczne zg-
béw siecznych koni. Rysunek 99 przedstawia zalezno$¢ dwoch skladowych gtownych
(najwieksza ilo§¢ wariancji) w rozréznieniu stopnia zespolu EOTRH w kombinacji
réznych technik przetwarzania wstgpnego obrazéw. Zastosowane odwzorowanie
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PCA wyraznie pokazalo réznice pomiedzy grupa_0 i grupa_3 przy zastosowaniu
normalizacji (rys. 99 b). Rozrzut punktéw grupy_0 na wykresie PCA jest skoncen-
trowany w lewej dolnej czesci wykresu i jest najbardziej odseparowany od pozosta-
tych punktéw na wykresie. Rozrzut punktéw grupy_1 na wykresie PCA jest skon-
centrowany w centralnej dolnej czesci wykresu, grupy_2 z prawej dolnej czesci wy-

kresu, natomiast grupy_3 w gornej czesci wykresu.
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Rys. 99. Wykres rozrzutu otrzymany w wyniku redukcji danych opisujgcych obrazy radiolo-
gicznych szczeki koni: a) filtr medianowy, b) normalizacja, ¢) filtr Laplacian w przebiegu
EOTRH przy uzyciu analizy PCA

Zespot EOTRH zebow siecznych koni sklada si¢ z dwoch przeciwstawnych pro-
cesow patologicznych - resorpcji i hipercementozy [305, 309]. Przeprowadzona dia-
gnostyka radiologiczna zespotu EOTRH [306, 308-310, 317] pokazuje zmienny sto-
pien resorpcji zgbéw oraz od lagodnej hipercementozy do ciezkiej jej postaci.
Resorpcja wykazuje stabe oznaki radiologiczne pojawiajace si¢ glownie w szkliwie,
zebinie i miazdze [305], natomiast hipercementoza wykazuje wysokie oznaki radio-
logiczne [311, 318] wystepujace najczesciej w wierzchotku zgba, z bulwiastymi po-
szerzeniami odkfadania si¢ cementu [319]. Naprzemienne radiologiczne objawy
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resorpcji i hipercementozy daja mozaikowy wzor struktury zeba, mozliwy do wyod-
rebnienia wizualnie [308-310]. Powtarzalnos¢ wzorcéw pikseli obrazu powstalych
wzoréw w przebiegu zespolu EOTRH moze by¢ oceniana wieloskalowymi miarami
entropii, ktdre sg obliczane bezposrednio na obrazie [279]. W wyniku realizacji ba-
dan autorskich wykazano, ze wieloskalowa entropia byla w stanie wykry¢ istotne roz-
nice w powtarzalno$ci wzorcodw pikseli obrazéw radiologicznych z¢bow siecznych
koni w ocenie zespolu EOTRH. Generalnie miary wieloskalowej entropii rozkladu
i Espinosa zwracaly najnizsze wartosci dla grupy_0 i wzrastaly wraz ze stopniem ze-
spolu EOTRH az do osiagniecia wartosci najwyzszej dla grupy_3 w kazdej skali. Za-
lezno$¢ ta wskazuje, ze wzory w obrazach z najnizszym stopniem klasyfikacji zespotu
EOTRH (grupa_0) majg charakter powtarzalny, wraz ze wzrostem zaawansowania
schorzenia w obrazach pojawiaja si¢ za§ dodatkowe struktury, co powoduje zwigk-
szenie wartos$ci entropii. Uzycie podejscia wieloskalowego pozwala wykry¢ wieksze
zaleznoéci pomiedzy parami grup: grupa 0 igrupa_l, grupa_l igrupa_2 oraz
grupa_2 igrupa_3. Do wskazania réznic w ocenie zespotu EOTRH wykorzystano
réwniez mapowanie PCA. Laczne zastosowanie metod wieloskalowej entropii i PCA
dato mozliwo$¢ separacji grup w obserwacji zmiennosci wzorcéw w obrazach radio-
logicznych zebow siecznych koni. Cyfrowe przetwarzanie obrazéw radiologicznych,
w tym filtrowanie i ekstrakcja miar wieloskalowych miar entropii, moze by¢ trakto-
wane jako usprawnienie ilo§ciowego opisu obrazéw radiologicznych zebow siecz-
nych i postep w terenowej weterynaryjnej radiografii stomatologicznej.

5.3. Ocena przydatnosci entropii w analizie procesow
gojenia ubytkow kostnych i przebudowy kosci
wokot implantéw stomatologicznych u ludzi

5.3.1. Gojenie ubytkéw kostnych

Implantologia uznawana jest za jeden z najszybciej rozwijajacych si¢ obszaréw
stomatologii. Stosowanie wszczepéw w przypadku brakéw zebowych umozliwia za-
chowanie odpowiednich warunkéw anatomicznych oraz zapewnia wlasciwe funk-
cjonowanie aparatu zucia [320]. Powodzenie wykonania oraz utrzymania estetycz-
nych uzupelnien opartych na implantach jest warunkowane wieloma czynnikami,
m.in. stabilizacjg pierwotng implantu czy jego powierzchnig. Pierwotna stabilizacja
implantu jest krytycznym czynnikiem warunkujacym powodzenie technik implan-
tacyjnych. Mikroskopijne ruchy podczas fazy gojenia hamujg lub uniemozliwiajg
osteointegracje (zespolenie tkanki kostnej z powierzchnig wszczepu). W sytuacji ni-
skiej jakosci kosci zwigksza sie ryzyko niepowodzenia integracji. Nalezy wtedy
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przygotowa¢ odpowiednie warunki kliniczne do zastosowania wszczepow, takie jak
usuniecie korzeni i zmian zapalnych czy tez uzupelnienie ubytkéw kostnych.

Resekcja wierzchotka korzenia zeba jest zabiegiem polegajacym na jego odcigciu
zréwnoczesnym usuni¢ciem okolowierzchotkowych zmian zapalnych. Zmiany
te moga podczas swojego rozwoju osigga¢ rozmiary przekraczajace 10 mm i s3 wtedy
rozpoznawane jako torbiele z¢bopochodne. Po zabiegu resekcji wierzchotka korze-
nia z¢ba z wyluszczeniem torbieli pozostaje duzy ubytek kostny, ktory goi sie bardzo
diugo i czesto nie ulega calkowitemu wygojeniu (rys. 100 ¢). Z uwagi na ograniczone
zdolno$ci regeneracyjne tkanki kostnej ubytki poresekcyjne i powstate po wyltuszcze-
niu torbieli odbudowuje si¢ za pomoca metody zwanej sterowang regeneracja kosci
(ang. guided bone regeneration, GBR) [321, 322]. W tym celu stosuje si¢ materialy
kostne, kosciozastepcze, blony zaporowe, polipeptydowe czynniki wzrostu oraz
biatka morfogenetyczne kosci [323]. Czesto wykorzystywanym materialem do rege-
neracji kosci jest wszczep ksenogenny (kos$¢ pochodzenia zwierzecego), ktéry wpro-
wadzony do ubytku kostnego ulega osteointegracji, cechujac si¢ dlugim okresem sta-
bilnosci w organizmie biorcy oraz zdolnosciami osteokondukcyjnymi (zapewnienie
odpowiednich warunkéw dla wrastania elementéw ko$ciotwdrczych pochodzacych
z sasiedztwa). Material ten w ubytku stuzy jako rusztowanie dla komdrek osteogen-
nych ze $cian ubytku kostnego (rys. 100 d).

a)

Rys. 100. Schemat resekeji wierzchotka korzenia zeba: a) stan kliniczny przed zabiegiem re-
sekeji zgba 22, b) obraz radiologiczny okolicy z¢ba 22 z widoczng torbielg korzeniowg zazna-
czong regionem zainteresowania (ROI), ¢) resekcja wierzchotka korzenia z¢ba 22, d) ubytek
kostny wypelniony materialem ksenogennym, e) obraz radiologiczny rok po zabiegu z wi-
docznym wygojonym ubytkiem kostnym (ROI)
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Analiza obrazéw radiologicznych moze dostarczy¢ parametréw mierzalnych po-
mocnych w opracowywaniu i wdrazaniu kompleksowego planu leczenia. Jej wyniki
dostarczaja informacji niezbednych do stosowania nowych metod i rozwigzan popra-
wiajacych jako$¢ leczenia. Z tego wzgledu celem prowadzonej analizy jest wykazanie
przydatnosci miar entropii do oceny prawidtowego procesu gojenia ubytkéw $rod-
kostnych poprzez poréwnanie wartosci badanych miar przed rozpoczeciem i po za-
konczeniu gojenia. Scharakteryzowanie spodziewanego prawidtowego obrazu radio-
logicznego po zakonczeniu gojenia pozwoli na identyfikacje zaburzonego procesu go-
jenia oraz ocen¢ jako$ci przebudowy kosci wokdt implantéw stomatologicznych.

5.3.2. Materiaty i metody

Badania radiologiczne zebow wykonano na Uniwersytecie Medycznym w Bialym-
stoku. Objeto nimi grupe 25 pacjentow (17 kobiet, 8 mezczyzn), w wieku od 18
do 53 lat ($rednia wieku 35,6), u ktérych na podstawie objawéw klinicznych i radio-
logicznych stwierdzono wystepowanie torbieli korzeniowych (rys. 100 aib). Bada-
nia uzyskaly pozytywna opini¢ Lokalnej Komisji Etyczne;.

Do zabiegéw zakwalifikowano pacjentéw ogélnie zdrowych, bez choréb ogélno-
ustrojowych mogacych uposledzaé proces prawidlowego gojenia ubytkéow srédkost-
nych. Material badany stanowilo 25 ubytkéw $rodkostnych II klasy wg Dietricha
i wsp. zlokalizowanych w przednim odcinku szczeki (22) i zuchwy (3) przy 34 z¢-
bach. Nie stosowano zadnych innych warunkéw kwalifikacji przedzabiegowej,
aby ocena wynikéw leczenia byla w grupie nieselektywnie wybranej (ocena rando-
mizowana). Wszystkie zabiegi wykonywal ten sam operator.

Zabiegi przeprowadzono w znieczuleniu miejscowym w sposéb typowy wg pro-
tokolu zaproponowanego przez Zolo i wsp. Wszystkie ubytki srodkostne wypetniane
byly materialem wszczepowym ksenogennym BioOss® (granulat kosci gabczastej
o gradacji 0,25-1 mm) i pokrywane resorbowalng blong zaporowg BioGide®. Mate-
rial wszczepowy BioOss® jest naturalnym preparatem z catkowicie odbialczonej ko-
$ci wolowej. Jego morfologia, struktura krystaliczna, budowa chemiczna ipo-
wierzchnia wewnetrzna przypominajg kos¢ ludzka. Takze porowato$¢ tego materiatu
jest podobna do kosci ludzkiej i wynosi 60%. Rang pozabiegows stabilizowano poje-
dynczymi szwami wezetkowymi z uzyciem nici syntetycznych o grubosci 5-0. W po-
stepowaniu pozabiegowym stosowano ostone¢ antybiotykows, srodki przeciwbdlowe,
plukanie jamy ustnej 0,12-procentowym glukonianem chlorheksydyny.

Postepowanie przedzabiegowe obejmowalo leczenie endodontyczne zgbdéw za-
kwalifikowanych do zabiegu resekcji, sanacj¢ jamy ustnej oraz profesjonalny instruk-
taz jamy ustnej. Oceny klinicznej dokonano przed zabiegiem, a nastepnie 2 tygodnie
i 12 miesiecy po zabiegu. Wewnatrzustne zdjecia rentgenowskie wykonywano bezpo-
$rednio po zabiegu (rys. 100 b) i po 12 miesigcach (rys. 100 e) zestawem Kodak RVG
6100 z rozdzielczoécia realng powyzej 14 pl/mm z uzyciem kolimatora zawezajacego
wigzke promieniowania technika kata prostego ze statym czasem ekspozycji 0,08 s.
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Zgromadzona baza obrazéw radiologicznych zawierala obrazy wykonane przed
zabiegiem, po zabiegu i 12 miesiecy po zabiegu, jednak u czgsci pacjentéw byly zare-
jestrowane obrazy radiologiczne tylko po zabiegu i po roku, u innych zas przed za-
biegiem i po roku. Dlatego do oceny gojenia ubytkow srédkostnych wybrano obrazy
radiologiczne wykonane bezposrednio po zabiegu (n = 8) oraz zrobione 12 miesiecy
po zabiegu (n = 21). Rysunek 100 zawiera przykltadowe obrazy radiologiczne wyko-
nane pacjentowi bezposrednio po zabiegu i 12 miesi¢cy po zabiegu. W celu anotacji
ROI wyznaczono lini¢ srodkowa zeba, wykonywano niewielki obrot, tak aby jak naj-
bardziej precyzyjnie wybra¢ region o rozmiarze 128 x 128 pikseli. Wyodrebnione
ROI obrazéw radiologicznych poddano analizie autorskiej z wykorzystaniem wielo-
skalowych miar entropii.

5.3.3. Wyniki badan autorskich

Obliczenia wieloskalowych dwuwymiarowych entropii przeprowadzono dla wy-
miaru zanurzenia m = 2 oraz r = 0,2 w 5 skalach. Uzyskane wyniki poréwnano po-
miedzy badanymi grupami (test Manna-Whitneya), a nastepnie przedstawiono
w tabelach 28-33 oraz na rys. 101.

Tabela 28. Wyniki wieloskalowej entropii probki (MSampEn2D) badanych obrazéw radio-
logicznych szczeki po zabiegu resekcji torbieli korzeniowych i wszczepie ksenogennym

po zabiegu (n = 8) 12 mies. po zabiegu (n = 21)
skala P
mean SD mean SD
1 2,050 0,538 P21 3 0,791 0,650
2 1,629 0,326 1,536 0,394 0,684
3 1,392 0,230 1,307 0,339 0,487
4 1,225 0,172 1,160 0,265 0,615
5 1,097 0,139 1,030 0,217 0,487

Objasnienia: $rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotnos¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (po zabiegu i 12 miesiecy po zabiegu). Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

Nie stwierdzono istotnych réznic statystycznych dla entropii probki obrazéw ra-
diologicznych miedzy grupami (tabela 28). Najprawdopodobniej jest to spowodo-
wane malg licznosécig obrazéw w grupach, szczegélnie w grupie obrazéw wykona-
nych bezposrednio po zabiegu. Wraz ze wzrostem skali SampEn2D malala w gru-
pach. W skali 1 SampEn2D miala wyzsze wartosci dla obrazéw 12 miesiecy po za-
biegu w poréwnaniu z obrazami zrobionymi bezposrednio po zabiegu. Natomiast
w skalach 2-5 wyzsze wartosci otrzymano dla obrazéw wykonanych bezposrednio
po zabiegu.
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Tabela 29. Wyniki wieloskalowej entropii probki (MFuzzEn2D) badanych obrazéw radiolo-

gicznych szczeki po zabiegu resekcji torbieli korzeniowych i wszczepie ksenogennym

FuzzEn2D
po zabiegu (n = 8) 12 mies. po zabiegu (n = 21)
skala
mean SD mean SD
1 2,231 0,477 2,581 0,697 0,200
2 1,867 0,313 1,944 0,355 0,720
3 1,642 0,235 1,674 0,251 0,905
4 1,472 0,180 1,484 0,189 0,981
5 1,337 0,142 1,342 0,150 0,943

Objasnienia: $rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (po zabiegu i 12 miesiecy po zabiegu). RoZnice istotne statystycznie dla p < 0,05.

Nie stwierdzono istotnych réznic statystycznych dla entropii rozmytej obrazéw
radiologicznych miedzy grupami (tabela 29). Najprawdopodobniej jest to spowodo-
wane malg licznoscig obrazéw w grupach, szczegoélnie w grupie obrazéw wykonanych
bezposrednio po zabiegu. Wraz ze wzrostem skali FuzzEn2D malala w grupach.
W kazdej skali FuzzEn2D miala wyzsze warto$ci dla obrazéw zrobionych 12 miesiecy
po zabiegu w poréwnaniu z obrazami wykonanymi bezposrednio po zabiegu.

Tabela 30. Wyniki wieloskalowej entropii prébki (MPermEn2D) badanych obrazéw radiolo-
gicznych szczeki po zabiegu resekcji torbieli korzeniowych i wszczepie ksenogennym

PermEn2D
skala po zabiegu (n = 8) 12 mies. po zabiegu (n = 21) .
mean SD mean SD
1 2,785 0,091 2,903 0,108 0,013
2 2,651 0,062 2,685 0,060 0,257
3 2,583 0,049 2,595 0,049 0,518
4 2,541 0,040 2,539 0,039 0,981
5 2,507 0,039 2,500 0,037 0,684

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (po zabiegu i 12 miesiecy po zabiegu). RZnice istotne statystycznie dla p < 0,05.

W skali 1 stwierdzono istotne réznice statystyczne dla entropii permutacyjnej ob-

razdw po wszczepie ksenogennym pomiedzy grupami (tabela 30). Wraz ze wzrostem
skali PermEn2D malata wgrupach. W kazdej skali PermEn2D miala wyzsze
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wartodci dla obrazéw wykonanych 12 miesiecy po zabiegu w poréwnaniu z obrazami

zrobionymi bezposrednio po zabiegu.

Tabela 31. Wyniki wieloskalowej entropii probki (MDispEn2D) badanych obrazéw radiolo-

gicznych szczeki po zabiegu resekeji torbieli korzeniowych i wszczepie ksenogennym

DispEn2D
po zabiegu (n = 8) 12 mies. po zabiegu (n = 21)
skala
mean SD mean SD
1 2,126 0,174 2,143 0,244 0,684
2 2,038 0,144 2,000 0,185 0,793
3 1,965 0,121 1,923 0,159 0,582
4 1,896 0,106 1,857 0,137 0,684
5 1,844 0,095 1,805 0,122 0,518

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (po zabiegu i 12 miesiecy po zabiegu). RoZnice istotne statystycznie dla p < 0,05.

Nie stwierdzono istotnych réznic statystycznych dla entropii rozproszonej obra-
zow radiologicznych miedzy grupami (tabela 31). Najprawdopodobniej jest to spo-
wodowane m.in. malg licznoscia obrazéw w grupach. Wraz ze wzrostem skali
DispEn2D malala w grupach. W skali 1 DispEn2D miala wyzsze wartosci dla obra-
z6w wykonanych 12 miesiecy po zabiegu w poréwnaniu z obrazami zrobionymi bez-
posrednio po zabiegu, w pozostatych skalach sytuacja jest odwrotna.

Tabela 32. Wyniki wieloskalowej entropii prébki (MDistEn2D) badanych obrazéw radiolo-
gicznych szczeki po zabiegu resekcji torbieli korzeniowych i wszczepie ksenogennym

DistEn2D
po zabiegu (n = 8) 12 mies. po zabiegu (n = 21)
skala P
mean SD mean SD
1 0,593 0,027 0,622 0,044 0,139
2 0,594 0,030 0,619 0,044 0,168
3 0,588 0,026 0,617 0,044 0,114
4 0,583 0,027 0,613 0,045 0,126
5 0,582 0,026 0,611 0,046 0,114

Objasnienia: érednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (po zabiegu i 12 miesigcy po zabiegu). Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.
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Nie stwierdzono istotnych rdznic statystycznych dla entropii rozkladu obrazéw
radiologicznych miedzy grupami (tabela 32). Najprawdopodobniej jest to spowodo-
wane m.in. malg licznoscig obrazéw w grupach. Wraz ze wzrostem skali DistEn2D
nieznacznie malata w grupach. W kazdej skali DistEn2D miala wyzsze wartosci dla
obrazéw wykonanych 12 miesigcy po zabiegu w poréwnaniu z obrazami zrobionymi
bezposrednio po zabiegu.

Tabela 33. Wyniki wieloskalowej entropii probki (MEspEn2D) badanych obrazéw radiolo-
gicznych szczeki po zabiegu resekcji torbieli korzeniowych i wszczepie ksenogennym

EspEn2D
po zabiegu (n = 8) 12 mies. po zabiegu (n = 21)
skala P
mean SD mean SD
1 0,358 0,127 0,508 0,233 0,126
2 0,348 0,126 0,495 0,233 0,114
3 0,336 0,124 0,481 0,234 0,114
4 0,322 0,123 0,466 0,234 0,126
5 0,309 0,121 0,451 0,235 0,126

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami (po zabiegu i 12 miesiecy po zabiegu). Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

Nie stwierdzono istotnych rdéznic statystycznych dla entropii Espinosa obrazéw
radiologicznych miedzy grupami (tabela 33). Najprawdopodobniej jest to spowodo-
wane m.in. malg licznoscia obrazéw w grupach. Wraz ze wzrostem skali EspEn2D
nieznacznie malala w grupach. W kazdej skali EspEn2D miata wyzsze wartosci dla
obrazéw zrobionych 12 miesiecy po zabiegu w poréwnaniu z obrazami wykonanymi
bezposrednio po zabiegu.

Wraz z uptywem czasu od momentu uzupelnienia ubytku $rédkostnego obszar
wszczepu ksenogennego staje si¢ bardziej zréznicowany i nieregularny wskutek przebu-
dowy tkanki kostnej po zastosowaniu wszczepu ksenogennego. Material wszczepowy
BioOss® ma za zadanie pobudza¢ formowanie si¢ kosci (osteokondukcja) oraz integracje
z tkankami ludzkimi. Wyraznie to wida¢ w wyzszych wartosciach $rednich miar entropii
w skali 1 w grupie obrazéw wykonanych 12 miesiecy od zabiegu. Wszczep po uplywie
roku zmienia swoja budowe biologiczng. Badania zostaty przeprowadzone na stosun-
kowo niewielkiej grupie oséb, dlatego w wiekszosci rezultatéw nie otrzymano istotnych
statystycznie roznic pomiedzy badanymi grupami. W tym celu nalezatoby zbada¢ wiek-
sza grupe pacjentow. Jednak zaobserwowane zaleznosci wzrostu entropii z uptywem
czasu od zabiegu uzupelnienia ubytku srodkostnego wszczepem ksenogennym moga
by¢ wykorzystane w diagnostyce medycznej. Moze to znacznie przyspieszy¢ proces dia-
gnostyki powiklan pozabiegowych i nieprawidlowego przebiegu regeneracji kosci.
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Rys. 101. Wykresy pudelkowe badanych wieloskalowych entropii: dwuwymiarowej wieloska-
lowej entropii probki (MSampEn2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii rozmytej
(MFuzzEn2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn2D), dwu-
wymiarowej wieloskalowej entropii rozrzutu (MDispEn2D) oraz dwuwymiarowej wieloska-
lowej entropii rozktadu (MDistEn2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii (MEspEn2D)
badanych obrazéw radiologicznych szczgki po zabiegu resekeji torbieli korzeniowych
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i wszczepie ksenogennym. Gorny was reprezentuje warto$¢ maksymalng; gorna linia pudetka
reprezentuje Q3 (gérny kwartyl); srodkowa linia wewnatrz pudetka przedstawia mediang;
dolna linia pudetka reprezentuje Q1 (dolny kwartyl); dolny was reprezentuje warto$¢ mini-
malna. Réznice miedzy grupami zaznaczono odpowiednim symbolem dla p < 0,05 (*p < 0,05,
#p < 0,01, **p < 0,001, ***p < 0,0001)

Nastepnym krokiem analizy autorskiej byta redukcja wymiarowosci zbioru da-
nych. W tym celu zastosowano PCA, uzywajac wszystkich obliczonych miar entropii
wieloskalowej. Na rys. 102 przedstawione zostaly niezalezne sktadowe gléwne wy-
znaczone w wyniku analizy PCA obrazéw w ocenie procesu gojenia si¢ kosci po za-
stosowaniu wszczepu ksenogennego.

1,0

0,5

I—__
0" 50

indeks sktadowych gtéwnych
wariancja skumulowana HEEEE wariancja danej sktadowej

stosunek wariancji

Rys. 102. Wizualizacja wariancji wzgledem kolejnych sktadowych gtéwnych wyznaczonych
podczas analizy PCA obrazéw radiologicznych szczeki po zabiegu resekeji torbieli korzenio-
wych i wszczepie ksenogennym

Sktadowe glowne 1 i2 zawierajg wigkszo$¢ wariancji informacji, pozostate zas
zawierajg ich mniejsza iloé¢. Wynikiem zastosowanej analizy PCA byta redukcja wy-
miarowosci parametréw opisujacych obrazy radiologiczne w procesie gojenia kosci
po wszczepie ksenogennym. Rysunek 103 przedstawia zalezno$¢ dwoch sktadowych
gléwnych (najwigksza ilo§¢ wariancji) w rozroznieniu badanych grup. Przy tak matej
licznosci przypadkow w grupie obrazow wykonanych bezposrednio po zabiegu
trudno stwierdzi¢, w jaki sposob rozkladajg punkty na wykresie PCA. Mozna zauwa-
zy¢, ze bezposrednio po zabiegu rozktadajg si¢ one wzdtuz osi y, natomiast 12 mie-
siecy po zabiegu wzdluz osi x.

Uzyskane wyniki potwierdzaja, ze cyfrowe przetwarzanie obrazéw radiologicz-
nych i ekstrakcja wieloskalowych miar entropii sg przydatne w ocenie prawidlowego
procesu gojenia ubytkéw kostnych i moga by¢ zastosowane do ilo§ciowego wspoma-
gania opisu obrazdw radiologicznych w ocenie gojenia srédkostnego.
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Rys. 103. Wykres rozrzutu otrzymany w wyniku redukeji danych opisujacych obrazy radio-
logiczne szczeki po zabiegu resekeji torbieli korzeniowych i wszczepie ksenogennym przy
uzyciu analizy PCA

5.3.4. Przebudowa kos$ci wokét implantéw stomatologicznych

Wygojenie po zastosowaniu metody sterowanej regeneracji kosci jest jednym z wa-
runkow koniecznych przeprowadzenia wszczepu implantu. Implantologia umozIi-
wia odtworzenie pelnych lukéw zgbowych w przypadku braku zaréwno pojedyn-
czego zeba, kilku zebow, jak i w calkowitym bezzebiu. Postepowanie polega na wpro-
wadzeniu do kosci szczeki lub Zuchwy jednego, kilku badz kilkunastu implantow.
Rodzaje systeméw implantologicznych, a takze wieloraki ich ksztalt, powierzchnie
i uformowanie umozliwiaja ich zastosowanie w réznych przypadkach klinicznych.
Obecnie najczedciej stosowane s3 stozkowe implanty tytanowe (biokompatybilne),
srédkostne o ksztalcie zblizonym do korzenia zeba [324-328].

Skutecznos¢ leczenia implantologicznego w znacznej mierze zalezy od uzyska-
nego zespolenia tkanki kostnej z powierzchnig wszczepu zwanego osteointegracja.
Na wynik osteointegracji skladaja si¢ takie czynniki jak: stabilizacja implantu, jakos§¢
tkanki kostnej przed implantacjg, ksztalt i biozgodnos¢ wszczepu. Integracja kosci
z powierzchnig implantu jest dynamicznym procesem budowania tkanki kostnej i jej
resorpcji [289, 290, 329-333]. Na rownowage pomiedzy tymi procesami maja wplyw
réznorodne bodzce, w tym takze sity biomechaniczne wyzwalane przez system kon-
strukcja protetyczna-implant. Kos¢, w ktdrej jest osadzony implant, jest odmiang
tkanki tacznej majaca wyjatkowe wlasciwodci mechaniczne i biologiczne. Goi sig
bez tworzenia blizny i moze dostosowywac¢ si¢ do obcigzenia poprzez zmiang swej
struktury.

Istnieje wiele metod oceny polaczenia kosci z implantem. Jednymi z najprost-
szych sg proba opukowa, polegajaca na nastuchiwaniu dzwieku wydawanego w mo-
mencie opukiwania platformy implantu oraz ocena bolu podczas wykrecania kom-
ponentéw. Ze wzgledu naich subiektywno$¢ stosuje sie zaawansowane metody
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umozliwiajagce bardziej precyzyjny opis zachodzacych zmian. Naleza do nich
m.in. badanie czestotliwo$ci rezonansowej i wykonywanie obrazéw radiologicznych.
W konwencjonalnej radiografii wlasciwosci warstwy gabczastej oceniane sg przez
wyszukiwanie objawéw posrednich, takich jak zgrubienie warstwy zewnetrznej lub
zmniejszenie gestosci cienia na obrazie radiologicznym. Interpretacja obrazu zalezna
jest od mozliwosci oceny oka ogladajacego, pozostawia duzy margines niepewnosci.
Subiektywna ocena zmian obserwowanych w przebiegu wgajania implantéw zg¢bo-
wych w typowych badaniach radiologicznych sktania do poszukiwania metod mie-
rzalnych. Z tego wzgledu celem prowadzonej analizy jest wykazanie przydatnosci
miar entropii do oceny prawidtowej przebudowy kosci wokét implantow stomatolo-
gicznych poprzez poréwnanie wartosci badanych miar przed rozpoczeciem i po za-
konczeniu przebudowy. Scharakteryzowanie spodziewanego prawidlowego obrazu
radiologicznego po zakonczeniu przebudowy kosci pozwoli na identyfikacje jej za-
burzen oraz ocene jakosci tkanki wokét implantéw stomatologicznych.

5.3.5. Materiaty i metody

Badania radiologiczne zebow wykonano na Uniwersytecie Medycznym w Biatym-
stoku. Objeto nimi grupe 146 pacjentéw w wieku od 18 do 74 lat ($rednia wieku
51,3), leczonych implantoprotetycznie z powodu brakéw jednego lub kilku zebow
(rys. 104). Badania uzyskaly pozytywna opinie Lokalnej Komisji Etyczne;j.

Wszyscy pacjenci mieli zastosowane implanty firmy Nobel Biocare, srodkostne,
srubowe, wykonane ze stopu tytanu (Ti-6Al-4V). Zdjecia rentgenowskie wykonane
byly przy uzyciu zestawu KODAK RVG 6100 zrozdzielczoscia realng powy-
zej 14 pl/mm. Analizie poddano obrazy radiologiczne wlasnej kosci szczgki pacjenta
z implantem stozkowym wszczepow z¢bowych z pojedynczym gwintowaniem, ktdre
maja zdolno$¢ zageszczania kosci. Poréwnano obrazy radiologiczne wykonane bez-
posrednio po implantacji oraz po 12-miesiecznym okresie obcigzenia protetycznego
(rys. 104).

Pierwszym etapem analizy bylo wybranie ROI z dwéch obrazoéw radiologicz-
nych, poprzedzone obrdceniem obrazu, wycieciem fragmentu obejmujacego kos¢
wraz z implantem, stanowigcg 1/3 wysokosci implantu od nasady, wyréwnaniem hi-
stogramu oraz wycieciem prostokatnego ROI bez implantu. Czynnosci te powta-
rzano dla obu stron implantu (lewa, prawa). Wyodrebnione ROI obrazéw radiolo-
gicznych poddano analizie autorskiej zwykorzystaniem wieloskalowych miar
entropii.
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Rys. 104. Schemat badania implantologicznego: a) obraz radiologiczny bezposrednio po za-
biegu, b) obrét i regiony zainteresowania (ROI; lewy i prawy obszar), ¢) ROL filtracja, ROI
prostokatny, d) RVG 12 miesiecy od zabiegu, e) obrét i ROI (lewy i prawy obszar), f) ROI,
filtracja, ROI prostokatny

5.3.6. Wyniki badan autorskich

Obliczenia wieloskalowych dwuwymiarowych entropii przeprowadzono dla wy-
miaru zanurzenia m = 2 oraz r = 0,2 w 5 skalach. Uzyskane wyniki poréwnano po-
miedzy badanymi grupami (test Manna—-Whitneya): obrazy radiologiczne uzyskane
po zabiegu (grupa A) oraz obrazy radiologiczne uzyskane 12 miesiecy po zabiegu
(grupa B), a nastepnie przedstawiono w tabelach 34-39 oraz na rys. 105.

W kazdej skali stwierdzono istotne réznice statystyczne dla entropii probki ob-
razéw radiologicznych miedzy grupami A i B (tabela 34). Najwigksze roznice uzy-
skano dla skali 5. Srednie wartosci SampEn2D byly wieksze dla grupy B w poréw-
naniu z grupg A we wszystkich skalach. Wraz ze wzrostem skali entropia probki ma-
lata w grupach. SD z uzyskanych wynikéw byty znaczace.
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Tabela 34. Wyniki wieloskalowej entropii probki (MSampEn2D) badanych obrazéw radio-
logicznych szczeki po implantacji stozkowych wszczepéw zgbowych (grupa A - po implan-
tacji, grupa B — 12 mies. po implantacji)

SampEn2D
grupa A (n=106) grupa B (n = 105)
skala P

mean SD mean SD
1 1,386 0,392 1,574 0,469 0,0042
2 1,186 0,294 1,324 0,332 0,0022
3 1,046 0,238 1,151 0,266 0,0028
4 0,936 0,203 1,018 0,225 0,0036
5 0,849 0,184 0,926 0,203 0,0020

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami. Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

W kazdej skali stwierdzono istotne rdznice statystyczne dla entropii rozmytej
obrazéw radiologicznych miedzy grupami A i B (tabela 35). Najwigksze roznice uzy-
skano dla skali 1. Srednie wartosci FuzzEn2D byly wieksze dla grupy B w poréwna-
niu z grupa A we wszystkich skalach. Wraz ze wzrostem skali entropia rozmyta ma-
lata w grupach. SD z uzyskanych wynikéw byly znaczace.

Tabela 35. Wyniki wieloskalowej entropii probki (MFuzzEn2D) badanych obrazéw radiolo-
gicznych szczeki po implantacji stozkowych wszczepdw zebowych (grupa A - po implantacji,
grupa B - 12 mies. po implantaciji)

FuzzEn2D
grupa A (n=106) grupa B (n = 105)
skala P

mean SD mean SD
1 2,644 0,586 2,900 0,672 0,0060
2 2,240 0,403 2,400 0,430 0,0084
3 1,972 0,311 2,089 0,324 0,0089
4 1,764 0,249 1,851 0,259 0,0097
5 1,601 0,208 1,669 0,217 0,0092

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami. Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

W kazdej skali stwierdzono istotne réznice statystyczne dla entropii permutacyjnej
obrazéw radiologicznych miedzy grupami A i B (tabela 36). Najwieksze roznice uzy-
skano dla skali 4. Srednie wartosci PermEn2D byly wieksze dla grupy B w poréwna-
niu z grupa A we wszystkich skalach. Wraz ze wzrostem skali entropia permutacyjna
nieznacznie malata w grupach. SD z uzyskanych wynikéw byly nieznaczne.
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Tabela 36. Wyniki wieloskalowej entropii prébki (MPermEn2D) badanych obrazéw radiolo-
gicznych szczeki po implantacji stozkowych wszczepdw zebowych (grupa A - po implantacji,
grupa B - 12 mies. po implantacji)

PermEn2D
grupa A (n =106) grupa B (n = 105)
skala P

mean SD mean SD
1 2,732 0,107 2,766 0,124 0,0307
2 2,653 0,057 2,678 0,062 0,0020
3 2,582 0,050 2,605 0,049 0,0007
4 2,525 0,048 2,549 0,044 0,0003
5 2,478 0,049 2,501 0,042 0,0005

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami. Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

W kazdej skali stwierdzono najwigksze istotne réznice statystyczne dla entropii
rozproszonej obrazéw radiologicznych miedzy grupami A i B (tabela 37). Najwiek-
sze réznice uzyskano wskalach 3-5. Srednie wartosci DispEn2D byly wieksze
dla grupy B w poréwnaniu z grupa A we wszystkich skalach. Wraz ze wzrostem skali
entropia rozproszona nieznacznie malala w grupach. SD z uzyskanych wynikéw
byty wigksze niz dla PermEnZ2D, ale mniejsze niz dla FuzzEn2D i SampEn2D.

Tabela 37. Wyniki wieloskalowej entropii probki (MDispEn2D) badanych obrazéw radiolo-
gicznych szczeki po implantacji stozkowych wszczepow zebowych (grupa A - po implantacji,
grupa B — 12 mies. po implantacji)

DispEn2D
oKala grupa A (n =106) grupa B (n = 105) p
mean SD mean SD
1 1,937 0,180 2,044 0,213 0,0002
2 1,866 0,156 1,954 0,176 0,0002
3 1,806 0,140 1,885 0,158 0,0001
4 1,753 0,130 1,823 0,144 0,0001
5 1,709 0,121 1,771 0,133 0,0001

Objasnienia: $rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami. Rdznice istotne statystycznie dla p < 0,05.
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Tabela 38. Wyniki wieloskalowej entropii prébki (MDistEn2D) badanych obrazéw radiolo-
gicznych szczeki po implantacji stozkowych wszczepdw zebowych (grupa A - po implantacji,
grupa B - 12 mies. po implantacji)

DistEn2D
grupa A (n=106) grupa B (n = 105)
skala P

mean SD mean SD
1 0,771 0,025 0,762 0,026 0,0011
2 0,775 0,023 0,766 0,026 0,0007
3 0,773 0,023 0,763 0,026 0,0008
4 0,770 0,024 0,761 0,027 0,0010
5 0,768 0,024 0,758 0,027 0,0008

Objasnienia: érednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami. Rdznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

W kazdej skali stwierdzono istotne réznice statystyczne dla entropii rozkladu
obrazdéw radiologicznych miedzy grupami A i B (tabela 38). Najwieksze roznice uzy-
skano w skali 2. Srednie wartoéci DistEn2D byly mniejsze dla grupy B w poréwna-
niu z grupa A we wszystkich skalach. SD z uzyskanych wynikéw byly najmniejsze
sposréd poréwnywanych metod.

Tabela 39. Wyniki wieloskalowej entropii probki (MEspEn2D) badanych obrazéw radiolo-
gicznych szczeki po implantacji stozkowych wszczepow zebowych (grupa A - po implantacji,
grupa B — 12 mies. po implantacji)

EspEn2D
grupa A (n = 106) grupa B (n = 105)
skala P

mean SD mean SD
1 1,507 0,152 1,463 0,179 0,0351
2 1,482 0,147 1,430 0,172 0,0117
3 1,454 0,145 1,398 0,171 0,0078
4 1,426 0,145 1,366 0,172 0,0046
5 1,399 0,146 1,336 0,174 0,0036

Objasnienia: §rednia (mean), odchylenie standardowe (SD) oraz istotno$¢ statystyczna p miedzy gru-
pami. Roznice istotne statystycznie dla p < 0,05.

W kazdej skali stwierdzono istotne réznice statystyczne dla entropii Espinosa
obrazéw radiologicznych miedzy grupami A i B (tabela 39). Najwieksze roznice uzy-
skano w skali 5. Srednie wartoéci EspEn2D byly mniejsze dla grupy B w poréwna-
niu z grupa A we wszystkich skalach. Wraz ze wzrostem skali entropia Espinosa ma-
lata w grupach. SD z uzyskanych wynikéw byly na podobnym poziomie jak przy
DispEn2D.
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Rys. 105. Wykresy pudelkowe badanych wieloskalowych entropii: dwuwymiarowej wieloska-
lowej entropii probki (MSampEn2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii rozmytej
(MFuzzEn2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii permutacyjnej (MPermEn2D), dwu-
wymiarowej wieloskalowej entropii rozrzutu (MDispEn2D) oraz dwuwymiarowej wieloska-
lowej entropii rozkladu (MDistEn2D), dwuwymiarowej wieloskalowej entropii (MEspEn2D)
badanych obrazéw radiologicznych szczeki po implantacji stozkowych wszczepéw zgbowych.
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Gorny was reprezentuje warto$¢ maksymalna; gérna linia pudetka reprezentuje Q3 (gérny
kwartyl); srodkowa linia wewnatrz pudetka przedstawia medianeg; dolna linia pudelka repre-
zentuje Q1 (dolny kwartyl); dolny was reprezentuje warto$¢ minimalng. Rdznice miedzy gru-
pami zaznaczono odpowiednim symbolem dla p < 0,05 (*p < 0,05, **p < 0,01, ***p < 0,001,
tp < 0,0001)

Nastepnym krokiem analizy autorskiej byta redukcja wymiarowosci zbioru da-
nych. W tym celu zastosowano PCA, uzywajac wszystkich obliczonych miar entropii
wieloskalowej w ocenie procesu przebudowy kosci po zabiegu implantacji.
Na rys. 106 przedstawione zostaly niezalezne skladowe gléwne wyznaczone w wy-
niku analizy PCA obrazéw w ocenie procesu przebudowy kosci po zabiegu implan-
tacji. Skladowe gtéwne 1 i 2 zawierajg wigkszos¢ wariancji informacji, pozostale zas
zawierajg ich mniejsza ilo$¢.

1,00

0,75

stosunek wariancji

indeks sktadowych gtownych

wariancja skumulowana W wariancja danej sktadowej

Rys. 106. Wizualizacja wariancji wzgledem kolejnych sktadowych gtéwnych wyznaczonych
podczas analizy PCA obrazéw radiologicznych szczeki po implantacji stozkowych wszcze-
poéw zebowych

Rysunek 107 przedstawia zalezno$¢ dwéch skladowych gléwnych (najwieksza
ilos¢ wariancji) w rozrdéznieniu przebudowy kosci po zabiegu i leczeniu obcigzeniem
implantologicznym. Zastosowane odwzorowanie PCA nie pokazalo réznic pomie-
dzy grupami A i B. Rozrzut punktéw grupy A na wykresie PCA jest skoncentrowany
w $rodkowej i prawej czesci wykresu wzdtuz osi x, natomiast grupy B w lewej i $rod-
kowej czesci wykresu.
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Rys. 107. Wykres rozrzutu otrzymany w wyniku redukeji danych opisujacych obrazy radio-
logicznych szczeki po implantacji stozkowych wszczepow zebowych przy uzyciu analizy PCA

Implanty stomatologiczne uzywane jako substytut brakujacych zebéw musza
dobrze integrowac si¢ ztkanka kostna. Integracja wiaze sie z przebudowa kosci
po wkreceniu implantu, ktory niszczy jej struktury. Proces gojenia po zabiegu wynosi
$rednio 6 miesiecy, mozna go ocenia¢ réznymi metodami, a jedna z nich jest rentge-
nodiagnostyka. Otrzymane w ten sposob obrazy radiologiczne moga by¢ oceniane
wizualnie, ale cze¢sto jest to obarczone bledem. Dlatego poszukuje si¢ metod mierzal-
nych opisujacych zmiany w czasie wgajania si¢ implantéw stomatologicznych.
W przedstawionym badaniu zastosowano miary wieloskalowej entropii do oceny
procesu gojenia po implantacji. Obrazy zostaly poddane procedurze przetwarzania
wstepnego w celu zwigkszenia/poprawy kontrastu w analizowanych teksturach.
Nastepnie dokonano ekstrakcji réznych miar entropii (n = 6) w 5 skalach, w wyniku
czego otrzymano 30 parametrow. Wszystkie miary entropii w kazdej skali wykazaty
istotne statystycznie réznice pomiedzy obrazami zarejestrowanymi bezposrednio
po zabiegu i 12 miesiecy po zabiegu. Najwigksze istotne statystycznie réznice otrzy-
mano dla DispEn2D oraz DistEn2D. Wykazano wczesniej, Zze metody te spraw-
dzaja si¢ przy malych ROI [149]. Wartosci s$rednie otrzymane w metodzie
DispEn2D byly wyzsze w grupie B (12 miesiecy po zabiegu) w poréwnaniu
z grupa A (bezposrednio po zabiegu). Trochim i wsp. wykazali, ze przy uzyciu staty-
styk pierwszego i drugiego rzedu mozna ocenia¢ proces gojenia po zabiegu implan-
tacji [291]. Parametry tekstury wyznaczone na podstawie modelu autoregresyjnego,
macierzy wspotwystapienia GLCM pokazaly, ze po zgnieceniu kosci wkretem im-
plantologicznym struktura jest bardziej jednorodna, czyli czesciej wystepuja zalez-
nosci w poziomie podobienstwa jasnosci pikseli. Zaobserwowano réwniez zwieksze-
nie gestosci. Wraz z uplywem czasu nastepuje spadek gestosci kosci, a niejednorod-
nos$¢ wzrasta. Podobne wyniki otrzymano dla wieloskalowej dwuwymiarowej entro-
pii rozrzutu. Bezposrednio po zabiegu wartosci DispEn2D byly znaczaco nizsze
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niz po 12 miesigcach od zabiegu. Sugeruje to, ze w tych obrazach cze¢sciej wystepuja
okreslone wzorce, piksele maja podobng jasnos¢, a obraz jest bardziej regularny.

Dzigki podejsciu wieloskalowym mozna otrzymac szereg wspodtczynnikow, ktdre
moga by¢ wykorzystane w procesie klasyfikacji zmian przebudowy kosci po zabiegu
implantacji. Do wskazania réznic miedzy grupami wykorzystano tez mapowanie
PCA. Laczne zastosowanie tych dwoch metod dalo mozliwo$¢ separacji grup
w obserwacji zmienno$ci wzorcéw w obrazach radiologicznych szczgki po implanta-
cji. Na podstawie uzyskanych wynikéw mozna stwierdzi¢, ze cyfrowe przetwarzanie
obrazéw radiologicznych i ekstrakcja wieloskalowych miar entropii s3 przydatne
w ocenie prawidlowej przebudowy kosci wokdt implantéw stomatologicznych
i moga by¢ zastosowane do ilosciowego wspomagania opisu obrazéw radiologicz-
nych w ocenie kosci po zabiegu implantacji.

Wryniki uzyskane dla prawidlowego gojenia ubytkow kostnych oraz prawidlowe;j
przebudowy kosci wokol implantéw stomatologicznych uzasadniajg koniecznos¢
kontynuacji badan w celu identyfikacji zaburzonego procesu gojenia srodkostnego
i zaburzonej przebudowy kosci wokot implantow stomatologicznych. Takie badania
pozwolg na stworzenie obiektywnego kryterium oceny implantacji wszczepéw sto-
matologicznych u ludzi.
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Podsumowanie

Inzynieria sygnalow i obrazéw biomedycznych jest waznym i szybko rozwijajacym
sie dzialem techniki, ktory jest wspierany przez badania naukowe. Niniejsza mono-
grafia pokazuje pewne mozliwosci stosowania entropii wywodzacej si¢ z teorii infor-
macji. Rozne miary entropii, ktdre powstaty i rozwijaly sie na przestrzeni lat, opieraja
sie na roznych koncepcjach matematycznych badajacych podobienistwo wzorcéw
wystepujacych w sygnale lub w obrazie (rys. 108). Poszukiwanie parametrow lepiej
charakteryzujacych modelowany problem jest bardzo istotne zaréwno z teoretycz-
nego, jak i praktycznego punktu widzenia, w szczegélnosci w identyfikacji proceséw
patologicznych u ludzi i u zwierzat.
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Rys. 108. Miary entropii przedstawione w porzadku chronologicznym z podzialem na zasto-

sowanie
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W ostatnich latach nastapit wzrost zainteresowania entropig jako miarg regular-
nosci czy tez powtarzalnosci wystepowania wzorcéw w sygnatach biomedycznych.
Ilustruje to rys. 109, na ktérym pokazano wzrastajaca (w latach 2014-2022) liczbe
publikacji dotyczacych stosowania poszczegélnych miar entropii w analizie sygna-
téw, w szczegdlnosdci sygnalow EEG, EMG oraz EKG (wg bazy danych Scopus®,
WWW.SCopus.com).
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Rys. 109. Liczba publikacji w latach 2014-2022 dotyczaca analizy miar entropii w sygnalach
biomedycznych EMG, EEG i EKG, sporzadzona wedlug bazy danych Scopus

Roéwniez prowadzone s badania nad zastosowaniem dwuwymiarowych miar
entropii w analizie obrazéw biomedycznych. Niestety na chwile obecng niewiele jest
doniesienn na temat dwuwymiarowych metod przytoczonych w tej monografii,
zostaly one w wiekszosci zaproponowane po 2016 r. Dlatego potrzebna jest wigksza
liczba badan, aby potwierdzi¢ skutecznos$¢ tych metod.

Przedstawione metody analizy sygnatéw i obrazéw coraz czgéciej sa wykorzysty-
wane w praktyce klinicznej do wspomagania diagnostyki. Majg one charakter ogdlny
i moga by¢ wykorzystywane do oceny informacji zawartej w réznego typu sygnatach
czy tez obrazach nie tylko biomedycznych.
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Streszczenie

Entropie stosuje si¢ w wielu dziedzinach nauki i techniki, a przyklady jej uzycia
mozna znalez¢ w wielu pozycjach literaturowych przedstawionych takze w tej publi-
kacji. Kolejne rozdzialy tej ksigzki pokazuja, w jaki sposob rozwijalo sie pojecie en-
tropii na przestrzeni lat i jak mozna ja wykorzysta¢ w analizie danych. Kazdy opis
miary entropii poparty jest odpowiednim kontekstem jej uzycia. Wydawnictwo to
nie wyczerpuje jednak tematu zastosowania entropii w analizie sygnalow i obrazéw
biomedycznych, a jedynie przybliza metodologie jej aplikacji jako parametru czy tez
parametrow opisujacych analizowany proces lub zjawisko. Rozwazane zjawiska po-
$wiecone s3 zagadnieniom biomedycznym, ktére obecnie sg intensywnie rozwijane
w celu opracowania metod dla szeroko pojetego wspomagania analizy sygnaléw
i obrazéw w diagnostyce i terapii medycznej. Istnieje wiele metod pozwalajacych
opisa¢ wlasnosci sygnaldéw i obrazéw oraz ztozono$¢ ukrytej w nich struktury.

W pierwszym rozdziale zostal przedstawiony sposéb Clausiusa, w ktérym entro-
pia wskazuje kierunek przemiany/ewolucji izolowanego systemu. W tym kontekscie
uzywa sie budzacego kontrowersje pojecia nieporzadku jako popularnego synonimu
entropii, ktore niska entropie wigze z uporzagdkowaniem, a wysoka z nieporzadkiem.
Generujac pozorny porzadek z nieuporzagdkowania, mozna otrzymac btedne wyniki,
jak ma to miejsce podczas obserwacji wstrzasnietej butelki z woda i oliwg. W obser-
wowanym pozornym uporzadkowaniu rozdzielenia si¢ warstw entropia ukladu
wzrasta.

W drugim rozdziale pojecie entropii wystepuje jako miara niepewnosci. Im
wigkszy zbiér mozliwosci/rozkladéw prawdopodobienstw wplywajacych na stan
ukladu, tym wigksza wartos¢ entropii uktadu czy tez tzw. entropii Shannona w przy-
padku teorii informacji.

W trzecim rozdziale stanowigcym gtéwne podwaliny teoretyczne analizowanych
metod entropia zostala przedstawiona jako miara rozprzestrzeniania si¢ punktéw
szeregu czasowego / obrazu umieszczonych w przestrzeni fazowej. Pokazano zacho-
wanie sie réznych miar entropii: wzajemnej, dwuwymiarowej czy tez ich odmian
wieloskalowych i wielowymiarowych dla sztucznie wygenerowanych szeregéw cza-
sowych / tekstur reprezentujacych rézne wlasciwosci sygnatéw/obrazow, tak aby
w kolejnych dwoch rozdzialach przedstawi¢ ich zastosowanie w analizie sygnalow
i obrazéw medycznych.
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W rozdziale czwartym przeanalizowano sygnaly elektromiograficzne (EMG) re-
prezentujace czynnosc¢ skurczowa miesni gladkich przewodu pokarmowego i uktadu
rozrodczego u zwierzat oraz ukladu rozrodczego u ludzi. Do analiz wykorzystano
metody wieloskalowej entropii: przyblizonej, probki, rozmytej, permutacyjnej, roz-
proszonej i rozrzutu.

W rozdziale pigtym dokonano analizy tekstur obrazéw rentgenowskich szczeki
koni w przebiegu zespolu odontoklastycznej resorpcji ihipercementozy oraz
szczeki i zuchwy ludzi w przebiegu gojenia ubytkéw kostnych réwniez po zastoso-
waniu implantéw stomatologicznych.
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Summary

Entropy has found its way into many areas of science and technology, and examples
of its use can be found in many of the literature items also presented in this book.
The subsequent chapters of this book show how the concept of entropy has devel-
oped over the years and how it can be used in data analysis. Each description of the
entropy measure is supported by the relevant context of its use. However, this book
does not exhaust the topic of the application of entropy in the analysis of biomedical
signals and images, but only provides an overview of the methodology of applying
entropy as a parameter or parameters describing the process or phenomenon under
analysis. The phenomena considered are devoted to biomedical issues, which are
currently being intensively developed in order to develop methods for the broad sup-
port of signal and image analysis in medical diagnosis and therapy. There are many
methods to describe the properties of signals and images and to describe the com-
plexity of the hidden structure in them.

In the first chapter, the Clausius method is presented, in which entropy indicates
the direction of transformation/evolution of an isolated system. In this context, the
controversial concept of disorder is used as a popular synonym for entropy, which
associates low entropy with orderliness and high entropy with disorder. By generat-
ing apparent order from disorder, erroneous results can be obtained, as is the case
when observing a shaken bottle of water and oil. In the observed apparent order
of separation of layers, the entropy of the system increases.

In the second chapter, the concept of entropy appears as a measure of uncer-
tainty. The larger the set of possibilities/probability distributions affecting the state
of the system, the larger the value of the entropy of the system or so-called Shannon
entropy in the case of information theory.

In the third chapter, which is the main theoretical foundation of the methods
analysed, entropy is presented as a measure of the spread of time series/image points
placed in phase space. The behaviour of different measures of entropy, reciprocal
entropy, two-dimensional entropy or their multiscale and multivariate variants for
artificially generated time series/textures representing different properties of sig-
nals/images is shown, so that in the next two chapters their application to the analysis
of medical signals and images is presented.

In the fourth chapter, electromyographic (EMG) signals representing smooth
muscle contraction activity of the gastrointestinal tract and reproductive system in
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animals and the reproductive system in humans were analysed using multiscale en-
tropy methods: approximate, sample, fuzzy, permutation, dispersion and distribu-
tion.

The fifth chapter analyses the textures of X-ray (X-ray) images of the jaws
of horses in the course of odontoclastic resorption syndrome and hypercementosis,
and of the jaws of humans in the course of healing of bone defects also after dental
implants.
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