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Аннотация. Рассмотрены основные принципы представления сигналов в оптической когерентной томографии с 
использованием формализма теории динамических систем; проведен сравнительный анализ вычислительной слож-
ности алгоритмов динамического оценивания параметров сигналов в оптической когерентной томографии, таких как 
расширенный фильтр Калмана и последовательный метод Монте-Карло. Показано, что вычислительная сложность 
обработки одного отсчета сигнала при помощи расширенного фильтра Калмана полиномиально возрастает в зависи-
мости от размера вектора параметров и вектора наблюдения, а сложность обработки отсчета сигнала последователь-
ным методом Монте-Карло линейно зависит как от размеров вектора параметров и вектора наблюдения, так и от ко-
личества генерируемых случайных векторов. Приведены экспериментальные результаты оценивания времени обра-
ботки тестового сигнала при использовании каждого из алгоритмов. Показано, что время обработки сигнала, содер-
жащего 500 дискретных отсчетов, при помощи расширенного фильтра Калмана в случае простейшей модели скаляр-
ного сигнала составляет примерно 0,1 с и возрастает при усложнении модели в несколько раз. Время обработки ана-
логичного сигнала при помощи последовательного метода Монте-Карло с использованием аналогичной простейшей 
модели и при фиксированном количестве генерируемых векторов составляет 0,7 с и при усложнении модели возрас-
тает незначительно, примерно в 1,5 раза. Полученные результаты могут быть использованы при оценке ожидаемого 
времени обработки данных с помощью рекуррентных алгоритмов динамического оценивания параметров в системах 
оптической когерентной томографии. 
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Abstract. The paper deals with the basic principles of signals representation in optical coherence tomography with the usage 
of dynamic systems theory formalism. Computational complexity of algorithms for dynamic estimation of signals parameters 
is analyzed, such as extended Kalman filter and sequential Monte-Carlo method. It is shown that processing time of one 
discrete-time sample of the signal by extended Kalman filter increases polynomially with sizes of parameters vector and 
observation vector. Processing time of one discrete-time sample of the signal by sequential Monte-Carlo method depends 
linearly both on sizes of parameters vector and observation vector, and on the number of generating random vectors. 
Experimental results of processing time measurement by each algorithm are described. It is shown that processing time of the 
signal containing 500 discrete-time samples by extended Kalman filter in the case of the simplest model is approximately 
equal to 0.1 seconds and increases several times with complication of the model. Processing time of the same signal by 
sequential Monte-Carlo methods with fixed number of generated random vectors is equal to 0.7 seconds and slightly 
increases with complication of the model, approximately by 1.5 times. Obtained results may be used for estimation of 
expected data processing time by recurrent dynamic estimation algorithms in optical coherence tomography systems.  
Keywords: optical coherence tomography, interferometric signals processing, computational complexity, extended Kalman 
filter, sequential Monte-Carlo method. 
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Введение 
 

Оптическая когерентная томография (ОКТ) является одним из перспективных методов исследова-
ния микроструктуры объектов с высоким разрешением и широко применяется в различных областях ме-
дицины и биологии [1–6]. Системы ОКТ подразделяются по типу регистрируемых сигналов на корреля-
ционные [2] и спектральные [3]. В первом случае на выходе системы регистрируется интерферометриче-
ский сигнал малой когерентности, а во втором случае – формируются полосы равного хроматического 
порядка. В этих сигналах содержится информация о внутренней микроструктуре объекта, для извлечения 
которой требуются специальные алгоритмы обработки сигналов [7]. 

Критическими требованиями к таким алгоритмам, помимо качества обработки, являются высокое 
быстродействие и малое количество требуемой памяти. Эти характеристики могут быть оценены в рам-
ках теории вычислительной сложности [8, 9]. 

Традиционно для обработки сигналов в ОКТ используются алгоритмы на основе преобразования 
Фурье, однако их применение в ряде случаев сопряжено с недостатками, например, в системах, рабо-
тающих в реальном времени, так как применение дискретного преобразования Фурье требует наличия 
полной реализации обрабатываемого сигнала. 
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Преимуществом рекуррентных алгоритмов динамического оценивания [7, 10], основанных на 
формализме стохастических дифференциальных уравнений [7], является использование априорной ин-
формации о процессе формирования сигнала и статистических характеристиках шума. 

Наиболее распространенным алгоритмом динамического оценивания параметров является линей-
ный фильтр Калмана [11, 12]. Этот алгоритм оптимален с точки зрения минимума средней квадратичной 
ошибки оценки. В системах ОКТ наблюдаемое значение сигнала зависит от параметров сигнала нели-
нейно, что ограничивает возможность использования алгоритма линейной фильтрации для оценивания 
параметров таких систем. Эта проблема может быть решена при помощи расширенного фильтра Калмана 
(РФК) [12, 13], в котором используется линеаризация уравнений динамической системы и (или) наблюде-
ния путем разложения их в ряд Тейлора по параметрам. 

Альтернативным подходом к оцениванию параметров нелинейных динамических систем является 
последовательный метод Монте-Карло (ПММК) [12, 14–17], работа которого основана на статистической 
аппроксимации плотности вероятности распределения параметров. ПММК является более перспектив-
ным методом обработки по сравнению с РФК, так как в условиях априорной неопределенности модели 
сигнала предоставляет больше возможностей по адаптации алгоритма путем изменения моделируемых 
плотностей вероятностей распределения параметров и более устойчив к неточности задания начальных 
условий [18]. 

В настоящей работе проведен сравнительный анализ вычислительной сложности РФК и ПММК на 
примере задачи обработки сигналов в корреляционной ОКТ. Даны рекомендации по использованию рас-
сматриваемых алгоритмов. 
 

Модель интерферометрического сигнала 
 

Сигнал в корреляционной ОКТ может быть представлен параметрически в виде дискретной по-
следовательности отсчетов [7]: 

( ) ( ) ( )cos( ( ) δ ( )) ( )s k B k A k k k n k      , (1) 

где k = 0..K–1 – номер дискретного отсчета; ( )B k  – фоновая составляющая; ( )A k – амплитуда; ( )n k  – не 

коррелированный с сигналом белый шум, распределенный по нормальному закону с нулевым средним; 
δ ( )k  – случайные флуктуации фазы; ( )k  – полная фаза сигнала, определяемая как 

0

( ) 2π ( )
k

k

k f k z


   , 

где ( )f k   – частота; z  – шаг дискретизации.  

Набор параметров в уравнении (1) можно записать в виде вектора параметров 
( , , , )TB A f θ . (2) 

Для применения рекуррентных алгоритмов динамического оценивания параметров требуется за-
писать модель формирования интерферометрического сигнала (1), используя формализм теории динами-
ческих систем. Динамическая система задается в общем виде уравнениями системы и уравнением на-
блюдения: 

 ( ) ( 1), ( )k k k θ f θ w , (3) 

 ( ) ( ), ( )k k ks h θ n , (4) 

где ( )f θ  и ( )h θ  – известные нелинейные векторные функции, w и n – случайные шумы системы и на-

блюдения, а вектор θ  имеет известную плотность вероятности распределения параметров на шаге k = 0. 
С учетом (1) и (2) для случая неизменных фоновой составляющей, амплитуды и частоты в пределах шага 
дискретизации векторные функции в уравнениях (3) и (4) можно записать как 

( ) cosB A  h θ , 

( ) (0,0,0, 2 )Tf z   f θ θ . 

Динамическая обработка сигналов в ОКТ заключается в получении оценки вектора параметров (2) 
для каждого отсчета сигнала (1). 

В зависимости от решаемой задачи и способа формирования сигналов для их описания могут быть 
использованы другие модели, в том числе модели с векторным наблюдением (когда результат вычисления 
функции ( )h θ  является вектором). Примером может служить оценивание параметров сигнала по не-

скольким предшествующим отсчетам по последовательности видеокадров, что позволяет повысить точ-
ность оценки частоты сигнала. 
 

Краткое описание алгоритмов 
 

РФК инициализируется заданием нелинейных функций ( )h θ  и ( )f θ , начальных значений пара-

метров на шаге k = 0 и ковариационных матриц шума системы и шума наблюдения. Начальные значения 
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параметров и ковариационные матрицы могут быть найдены путем предварительного анализа интерфе-
рометрического сигнала.  

Работа фильтра включает два этапа – предсказание и коррекцию по результатам наблюдения. На 
первом этапе происходит предсказание значений ковариационной матрицы ошибок и экстраполяция зна-
чений вектора параметров с учетом функции ( )f θ : 

ˆ ( ) ( ( 1))k k θ f θ . 

На этапе коррекции осуществляется корректировка предсказанного значения ˆ( )kθ  с учетом наблю-

дений на текущем шаге при помощи уравнения 
ˆ ˆ( ) ( ) ( )[ ( ) ( ( ))]k k k k k  θ θ P s h θ , 

где ( )ks  – вектор наблюдения на текущем шаге; ( )kP  – матричный коэффициент усиления фильтра, оп-

ределяющий вклад невязки наблюдения и предсказания в оценку вектора параметров. Коэффициент уси-
ления вычисляется как 

1( ) ( ) ( ( ) ( ) )T T
pr pr nk k k k  P R H H R H R , 

где prR  – предсказание ковариационной матрицы ошибок; nR  – ковариационная матрица шума наблю-

дения, а ( )kH  – матрица первых производных функции ( )h θ  по компонентам вектора параметров. Под-

робнее особенности динамического оценивания параметров при помощи РФК и его модификаций рас-
смотрены в работах [7, 12, 19]. 

Инициализация алгоритма, реализующего ПММК, осуществляется не только заданием функций 
( )h θ , ( )f θ  и начальных значений параметров на шаге k = 0, но и заданием количества генерируемых 

случайных векторов, правила отбора векторов (например, пороговой вероятности) и начальной функции 
плотности распределения параметров ( (0))p θ . В простейшем случае задаются моменты нормального 

распределения для каждого параметра. 
Обработка одного отсчета сигнала при помощи ПММК может быть разделена на четыре этапа. На 

первом этапе в соответствии с известной плотностью вероятности распределения параметров происходит 
генерация набора из N случайных векторов параметров. На втором этапе для каждого сгенерированного 
вектора осуществляется экстраполяция значений параметров в соответствии с функцией ( )f θ . На треть-

ем этапе осуществляется отбор векторов параметров, которые наилучшим образом удовлетворяют на-
блюдениям. Критерием отбора может служить, например, пороговое значение некоторой меры совпаде-
ния [10, 14, 18]. На четвертом этапе работы ПММК оценивается искомый вектор параметров (например, 
как среднее значений отобранных векторов) и корректируется функция плотности вероятности распреде-
ления параметров в соответствии с распределением отобранных векторов. Подробнее процесс обработки 
квазигармонических сигналов при помощи ПММК рассмотрен в работе [18]. 
 

Теоретическая оценка вычислительной сложности алгоритмов 
 

Мерой вычислительной сложности считается количество элементарных операций, необходимых 
для выполнения алгоритма на ЭВМ. При оценке сложности пользуются асимптотическими оценками, 
определяющими порядок роста количества элементарных операций в зависимости от размера входных 
данных. Вычислительная сложность алгоритмов динамического оценивания зависит от количества отсче-
тов K в обрабатываемом сигнале, размеров вектора параметров и вектора наблюдения. Обозначим разме-
ры вектора параметров и вектора наблюдения как p × 1 и q × 1 соответственно. Тогда ковариационная 
матрица шума системы имеет размер p × p, шума наблюдения – q × q, ошибок – p × p. Размеры матриц 
производных функций ( )h θ  и ( )f θ  равны соответственно p × p и q × p, а размер коэффициента усиления 

– p × q [12].  
При обработке сигналов при помощи РФК наибольших временных затрат требуют расчеты, свя-

занные с умножением и обращением матриц [12]. Простейший алгоритм умножения матриц требует 
O(m3) операций, где m – размер умножаемых матриц, следовательно, сложность уравнений РФК, в кото-
рых используется умножение матриц, может быть оценена как O(p3 + q3). Существуют более эффектив-
ные алгоритмы, применяемые для умножения больших матриц, однако их использование для матриц ма-
лого размера нецелесообразно. 

Известно, что обращение матрицы эквивалентно умножению двух матриц [8, 9] и также может 
быть выполнено в простейшем случае за O(m3) операций. Из этого следует, что вычислительная слож-
ность расчета уравнений, содержащих обращение матриц, может быть оценена аналогично как O(p3 + q3). 

Так как функции ( )f θ  и ( )h θ  известны и не меняются в процессе динамического оценивания, 

уравнения для вычисления значений матриц их производных могут быть найдены априорно и заданы при 
инициализации фильтра. Сложность вычисления элементарных функций на ЭВМ оценивается как O(1), 
так как зависит от разрядности используемой архитектуры и требуемой точности, а не от размера вход-
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ных данных. Так, сложность вычисления функций ( )f θ  и ( )h θ может быть оценена соответственно как 

O(p2) и O(pq), а сложность расчета их производных – как O(p3) и O(p2q). 
Общая вычислительная сложность РФК применительно к обработке сигнала из K отсчетов состав-

ляет O(K(p3 + q3)). Время обработки отсчета сигнала увеличивается полиномиально в зависимости от 
размеров векторов параметров и наблюдения. В работе [20] описаны методы оптимизации процесса ди-
намического оценивания параметров при помощи РФК. 

На вычислительную сложность ПММК влияют не только размеры векторов параметров и наблю-
дения, но и количество генерируемых случайных векторов N. Сложность генерации одного случайного 
числа составляет O(1), следовательно, сложность первого этапа работы алгоритма – O(pN). Так как вы-
числение функций ( )h θ  и ( )f θ  осуществляется для каждого из сгенерированных векторов, сложность 

второго этапа оценивается как O(N(p2 + pq)). 
Сложность третьего этапа зависит от метода отбора векторов. Когда критерием отбора является 

порог меры совпадения [10, 14, 18], сложность этапа равна O(N). Альтернативным подходом является 
отбор фиксированного количества векторов, лучше всего удовлетворяющих наблюдению, что требует 
выполнения сортировки случайных векторов. В этом случае при использовании методов быстрой сорти-
ровки сложность третьего этапа может быть оценена как O(NlogN). 

Плотность распределения параметров корректируется на четвертом этапе независимо для каждого 
параметра и имеет сложность O(p). Общая вычислительная сложность ПММК в случае отбора векторов 
по критерию порога меры совпадения может быть оценена как O(N(p2 + pq)), а в случае отбора фиксиро-
ванного количества векторов – как O(N(p2 + pq + logN)). 
 

Экспериментальное сравнение времени работы алгоритмов 
 

Экспериментальная оценка времени работы алгоритмов проводилась с использованием процессора 
Intel Core i7-4500U с номинальной тактовой частотой 1,8 ГГц. Тестовый сигнал содержал 
K = 500 отсчетов. В таблице представлено экспериментальное время работы алгоритмов в зависимости от 
размеров векторов параметров и наблюдения. Количество генерируемых векторов в ПММК N = 150. 
 
Размер вектора 
параметров 

Размер вектора 
наблюдения 

Время работы РФК, с Время работы ПММК, с 

2 1 0,1 0,7 
3 1 0,2 0,7 
4 1 0,2 0,7 
3 8 0,3 0,8 
4 8 0,4 0,9 
5 8 0,5 1,0 
6 8 0,8 1,0 

 

Таблица. Экспериментальные результаты оценки времени работы РФК и ПММК в зависимости  
от размеров векторов параметров и наблюдения в используемой модели 

 

Видно, что время работы РФК растет быстрее, чем время работы ПММК с увеличением размеров 
векторов параметров и наблюдения. Так, при больших размерах этих векторов обработка сигнала при 
помощи ПММК требует незначительно больше времени, чем при помощи РФК. На рисунке представлен 
экспериментальный график зависимости времени работы ПММК от количества генерируемых случай-
ных векторов. Видно, что эта зависимость близка к линейной. 
 

 
 

Рисунок. Зависимость времени работы ПММК от количества генерируемых векторов параметров N 
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При создании систем ОКТ необходимо учитывать и объемы памяти, используемой алгоритмами 
обработки данных, однако этот вопрос требует отдельного рассмотрения, выходящего за рамки данной 
работы. 
= 

Заключение 
 

В работе проведен анализ вычислительной сложности расширенного фильтра Калмана и последо-
вательного метода Монте-Карло применительно к обработке данных в оптической когерентной томогра-
фии. Показано, что количество элементарных операций, требуемых для работы алгоритмов, растет ли-
нейно в зависимости от количества отсчетов в обрабатываемом сигнале. 

Так как в процессе работы расширенного фильтра Калмана используются операции умножения и 
обращения матриц, вычислительная сложность обработки одного отсчета сигнала полиномиально зави-
сит от размеров вектора параметров и вектора наблюдения. Время обработки отсчета сигнала последова-
тельным методом Монте-Карло линейно зависит как от размеров вектора параметров и вектора наблюде-
ния, так и от количества генерируемых случайных векторов, которое обычно значительно превышает 
размеры этих векторов и составляет несколько сотен, вследствие чего время работы последовательного 
метода Монте-Карло выше, чем время работы расширенного фильтра Калмана. 

При малых размерах вектора параметров и вектора наблюдения и при наличии достаточно точной 
априорной информации о начальных значениях параметров и характеристиках шума рекомендуется ис-
пользовать расширенный фильтр Калмана, так как он обеспечивает более высокое быстродействие. По-
следовательный метод Монте-Карло допускает существенную априорную неопределенность модели сиг-
нала и обеспечивает большую устойчивость к шуму и неизвестным начальным значениям параметров, 
однако требует более длительного времени работы, чем расширенный фильтр Калмана при малых разме-
рах вектора параметров и вектора наблюдения. При больших размерах вектора параметров системы и 
вектора наблюдения рекомендуется использовать последовательный метод Монте-Карло, так как это тре-
бует незначительно большего времени, чем использование расширенного фильтра Калмана. 
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