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Обозначения и сокращения

	ДВП
	–
	дискретное вейвлет-преобразование

	НВП
	–
	непрерывное вейвлет-преобразование

	ДКВП
	–
	дуальное комплексное вейвлет-преобразование

	ДВПДП
	–
	дискретное вейвлет-преобразование двойной плотности

	КВПДП
	–
	комплексное вейвлет-преобразование двойной плотности

	MOS
	–
	средняя оценка разборчивости речи

	ВЧ
	–
	высокочастотный

	НЧ
	–
	низкочастотный


Введение

Цифровая фильтрация зашумленных сигналов и изображений важна при решении широкого круга научно-технических задач. Такие задачи возникают, в частности, в технике связи для улучшения качества приема передаваемых сообщений [1, 2]. Традиционно, для очистки информационных сообщений от помех применяются подходы, использующие преобразование Фурье. Применение цифровых НЧ-фильтров в приемном устройстве позволяет снизить уровень аддитивных шумов, присутствующих в сигнале, передаваемом по каналу связи. В зависимости от требований к приему информационных сообщений и спектрального состава сигнала и шума могут также применяться полосно-пропускающие или полосно-заграждающие фильтры [3, 4]. Но, несмотря на то, что математический аппарат преобразования Фурье является важным и полезным инструментом практических исследований, он имеет ряд ограничений. Так, фильтры на основе преобразования Фурье не позволяют эффективно устранять изолированные особенности сигналов. В связи с тем, что это преобразование использует бесконечно осциллирующие гармонические функции, сведения об изолированных особенностях сигнала содержатся во всех коэффициентах преобразования, и соответствующие помехи очень сложно отфильтровать. Эти проблемы частично удается решить за счет применения оконного преобразования Фурье, позволяющего ограничиться диапазоном, соответствующим выбранному временному окну. Однако при рассмотрении широкополосных процессов фиксированное по времени окно не обеспечивает по настоящему локализованный анализ сигнала, и корректировка изолированной особенности будет приводить к искажениям сигнала в некоторой ее окрестности.

Кроме того, классический аппарат преобразования Фурье был разработан для стационарных случайных процессов, чьи характеристики неизменны во времени [3]. Если же свойства процесса претерпевают изменения, это может привести к различным проблемам в интерпретации полученных результатов, неоднозначностям и т.п. Многие процессы в природе являются нестационарными, и при их обработке следует учитывать существующие ограничения классического спектрального анализа. Соответствующие ограничения начали обсуждаться очень давно.  Так, в 1910 году был предложен первый ортонормированный базис функций, локализованных во времени (функции Хаара) [5], а в работах Л.И. Мандельштама отмечалось, что при рассмотрении систем с меняющимися параметрами вместо гармонических целесообразно использовать другие функции (соответствующие выдержки из работ Л.И. Мандельштама приведены в обзорной статье [6]). Эти соображения со временем привели к формированию теории вейвлет-анализа [7–14], которая стала своего рода революцией в задачах цифровой обработки сигналов. Начиная с 1980-х годов, теория вейвлетов превратилась в наиболее динамично развивающуюся научную концепцию, которая нашла многочисленные приложения во всех областях науки и техники [15–40]. К настоящему времени количество ссылок в сети Интернет на работы, применяющие вейвлеты при решении различных практических задач, превысило 5 миллионов.

В научных исследованиях, ориентированных на анализ частотно-временной динамики сложных процессов и систем, часто применяется непрерывное вейвлет-преобразование (НВП), использующее аналитические базисные функции, построенные, например, путем дифференцирования функции Гаусса, или промодулированные функцией Гаусса гармонические колебания [14, 19]. Такие вейвлеты могут рассматриваться как варианты оконных функций классического спектрального анализа [3] с той принципиальной разницей, что размер частотно-временного окна не является постоянным, а подстраивается под анализируемый временной масштаб. В результате этого на разных масштабах вейвлет обладает свойством самоподобия – он имеет одинаковое число осцилляций, представляя собой перемасштабированный и смещенный аналог исходной функции – «материнского» вейвлета ψ(t). В зависимости от целей исследования эта функция может быть вещественной или комплексной [13]. В первом случае можно анализировать, в частности, фрактальные свойства сложных процессов [41–44], а во втором – вводить привычные для радиофизики характеристики, такие как мгновенная амплитуда и мгновенная частота колебаний [14, 31], исследовать эффекты подстройки ритмических процессов, амплитудную и частотную модуляцию [45–50] и т.п. По этой причине с точки зрения радиофизики применение НВП представляется более наглядным и информативным вариантом вейвлет-преобразования. Однако этот вариант имеет существенные недостатки – он является избыточным, и многие коэффициенты разложения по вейвлет-функциям содержат информацию, которая дублируется в других коэффициентах. Такая избыточность не всегда является недостатком, но она приводит к существенному увеличению времени проводимых вычислений из-за отсутствия эффективных алгоритмов быстрого расчета НВП. Скорость вычисления прямого (и особенно обратного) НВП существенно ограничивает возможности обработки сигналов в режиме реального времени. Для решения задач кодирования и передачи информации эти ограничения являются принципиальными, в результате чего в технических приложениях применяют алгоритмы дискретного вейвлет-преобразования (ДВП), которые являются существенно более быстрыми [25]. Можно провести аналогию ДВП с быстрым преобразованием Фурье, но при этом следует учесть, что подходы на основе ДВП и НВП имеют глубокие различия, не ограничивающиеся дискретизацией формул и построением алгоритмов быстрого разложения сигнала в базисе вейвлет-функций. Например, эти подходы используют разные принципы построения базисов. В случае НВП базисные функции имеют аналитическую форму записи и не являются ортонормированными, тогда как при реализации ДВП базисы не имеют аналитического выражения, и вейвлеты задаются в виде таблиц значений коэффициентов фильтров. В рамках «классического» ДВП накладывается требование ортонормированности базисов, которое может сниматься для приложений, связанных с передачей информации, где избыточность преобразования важна для предотвращения ошибок восстановления сигнала после фильтрации. В отличие от НВП, случай ДВП позволяет реализовать подход многомасштабного анализа, который предусматривает аппроксимацию сигнала на разных уровнях разрешения (с помощью так называемых скейлинг-функций) и последующую детализацию посредством вейвлетов [8]. 
Применение одномерного дискретного вейвлет-преобразования (1D-ДВП) является стандартным методом вейвлет-фильтрации сигналов, который к настоящему времени детально изучен и широко применяется во многих областях науки и техники [51–57]. На практике 1D-ДВП используется в рамках алгоритмов многомасштабного анализа, предусматривающих быстрое (пирамидальное) разложение сигнала с использованием квадратурных зеркальных фильтров: высокочастотного и низкочастотного. Применение НЧ-фильтра позволяет проводить аппроксимацию (сглаживание) сигнала, а использование взаимосвязанного с ним ВЧ-фильтра обеспечивает возможность изучать отклонения от данной аппроксимации. Особенностью многомасштабного анализа является то обстоятельство, что аппроксимация и последующее изучение детализации сигнала проводятся на разных уровнях разрешения, для чего рассматриваются последовательные аппроксимирующие пространства, являющиеся отмасштабированными и инвариантными относительно смещений на целые числа разновидностями одного центрального функционального пространства [6]. 

Применение ДВП для цифровой фильтрации сигналов и изображений является более перспективным подходом по сравнению с преобразованием Фурье из-за возможности эффективного устранения локализованных помех. ДВП, обычно используемое в рамках многомасштабного анализа, осуществляет разложение сигнала или изображения на составляющие, которые относятся к разным масштабам наблюдения. После перехода в пространство вейвлет-коэффициентов проводится корректировка коэффициентов, относящихся к малым масштабам, где в наибольшей степени сказывается влияние шума. Соответствующая корректировка может осуществляться на разных уровнях разрешения, и последующее восстановление сигнала в ходе обратного ДВП позволяет провести его очистку от фонового шума [8]. Традиционно применяется обнуление части коэффициентов вейвлет-преобразования, и этот прием используется не только в задачах фильтрации, но и для сжатия данных. Так, формат представления графических данных JPEG2000 предусматривает применение ДВП с ортонормированными базисами и обнуление малых (наименее информативных) вейвлет-коэффициентов. При анализе зашумленных изображений это обеспечивает одновременную фильтрацию помех и уменьшение размера изображения, а процент сжатия файлов характеризует относительное число отбрасываемых вейвлет-коэффициентов. Аналогичная идеология используется в форматах цифрового видео (MPEG) и графических файлов (DJVU).
Отметим, что при решении подобного рода задач простой вариант обнуления части вейвлет-коэффициентов может быть недостаточно эффективным, приводя к искажениям восстановленного сигнала или изображения. В научной литературе обсуждаются варианты различной коррекции вейвлет-коэффициентов, включая способы «жесткого» и «мягкого» задания пороговой функции в пространстве вейвлет-коэффициентов [51–58]. Жесткий вариант предусматривает выбор порогового значения С и обнуление только тех коэффициентов разложения, которые не превышают по модулю пороговое значение. При этом считается, что малые коэффициенты характеризуют помехи, а большие – информационный сигнал. На практике такое разделение коэффициентов не является однозначным, и среди малых также присутствуют коэффициенты, отражающие различные детали информационного сигнала. Их обнуление приводит к возникновению различных искажений. Главным недостатком жесткого варианта задания пороговой функции является существование разрывов, приводящих к нарушению регулярности сигнала на этапе его синтеза. Однако при этом большие коэффициенты не меняются, и проводимая фильтрация не приводит к изменению амплитуды восстановленного сигнала [53].
Случай мягкого варианта задания пороговой функции позволяет избежать разрывов, но предусматривает корректировку всех коэффициентов (в различной степени). Это позволяет снизить эффект нарушения регулярности сигнала, но влияет на его амплитудные характеристики. Тем не менее, во многих задачах, относящихся к передаче информации, последнее обстоятельство не является критичным – аудио-сигнал, прошедший процедуру вейвлет-фильтрации, может быть усилен до необходимого уровня громкости, яркость и контрастность видео-сигнала также могут быть настроены в соответствии с необходимыми требованиями. По этой причине повышение качества очистки сигналов от помех является более важным обстоятельством, чем сохранение неизменной амплитуды сигнала [52].
Обсуждаемый вариант фильтрации на основе ДВП является стандартным методом, широко применяемым на практике. Однако он тоже имеет ряд недостатков, и последующие исследования были направлены на совершенствование приемов цифровой фильтрации и повышение качества очистки информационных сообщений от помех. К числу основных недостатков метода ДВП относятся осцилляции вейвлет-коэффициентов в окрестности сингулярностей, усложняющие обработку сигналов, отсутствие инвариантности относительно сдвига, приводящее к непредсказуемым изменениям паттернов вейвлет-коэффициентов при смещении сингулярностей, появление артефактов в реконструированном сигнале после коррекции вейвлет-коэффициентов. Дополнительно, в двумерном варианте реализации ДВП возникает проблема потери селективности по направлению, усложняющая анализ различных структур двумерных изображений. Кроме того, подходы, основанные на стандартных алгоритмах ДВП, не позволяют получать информацию о фазовых соотношениях, которая требуется при решении ряда практических задач, например, при решении задач о взаимодействии автоколебательных систем. В целях устранения этих недостатков в работах [59–63] был предложен и впоследствии усовершенствован метод дуального комплексного вейвлет-преобразования (dual-tree complex wavelet transform, ДКВП). Главная идея данного подхода состоит в том, чтобы дополнить вещественные скейлинг-функции и вейвлеты мнимыми частями, полученными с помощью преобразования Гильберта, что приводит к комплексным (аналитическим) низкочастотному и высокочастотному зеркальным фильтрам. Этот подход обладает приближенной инвариантностью относительно сдвига и оперирует с комплексными (аналитическими) вейвлетами, построенными на основе вещественных вейвлет-функций [3, 64]. Метод ДКВП предусматривает независимое вычисление двух ДВП, в результате которых определяются действительные и мнимые части вейвлет-коэффициентов. Проведенные к настоящему времени исследования подтвердили, что этот метод является полезной модернизацией ДВП [65–71]. Он сохраняет все преимущества ДВП (например, возможность быстрой реализации алгоритма), но дополнительно позволяет оперировать с амплитудами и фазами вейвлет-коэффициентов, расширяя возможности анализа экспериментальных данных. Для обеспечения требования аналитических базисных функций в рамках ДКВП применяют специальные приемы построения базисов [64]. В частности, вейвлеты Добеши и ряд других функций, используемых при проведении многомасштабного анализа, не применимы для этих целей. Разработчиками метода ДКВП был предложен ряд базисов, и их особенностью является то, что коэффициенты фильтров, применяемых на первом и последующих уровнях разложения сигнала, отличаются [60–62].  

Отметим, что «классический» вариант ДВП и метод ДКВП оперируют с ортонормированными базисами, и, следовательно, разложение по вейвлетам с применением этих подходов не является избыточным. В литературе обычно применяют терминологию «критической выборки» [10], подразумевая, что любое ее уменьшение будет приводить к необратимым потерям информации. В результате этого особенно важным является аккуратная коррекция вейвлет-коэффициентов при фильтрации, так как ошибочное удаление нужных коэффициентов неизбежно приведет к искажениям восстановленного сигнала.

Этих сложностей можно избежать, если отказаться от критической выборки и рассматривать избыточные разложения сигналов в базисе вейвлет-функций. В случае дискретных вейвлетов применительно к  неортонормированным (избыточным) базисам используют терминологию фреймов [8–10]. С одной стороны, фреймы подразумевают использование большего числа коэффициентов разложения и увеличение времени вычислений, что является недостатком таких базисов при проведении цифровой обработки сигналов в режиме реального времени. С другой стороны, это увеличение времени может быть не принципиальным, позволяя в онлайн-режиме обрабатывать информационные сообщения. Взамен же приобретается возможность сохранения необходимой информации о сигнале в случае удаления части «нужных» вейвлет-коэффициентов или в случае, когда прямое разложение проводится с недостаточно высокой точностью (за счет избыточности точность реконструированного сигнала будет оставаться высокой). Данные обстоятельства являются причиной применения фреймов в приложениях, связанных с передачей и кодированием информации, где они используются достаточно активно [72–76]. Более того, учитывая преимущества разных методов вейвлет-фильтрации, в настоящее время большое внимание уделяется созданию комбинированных алгоритмов очистки информационных сообщений от шумов и случайных искажений, применяющих, например, фреймы и дуальное комплексное вейвлет-преобразование. В последние годы были предложены очень перспективные разработки, такие как комплексное вейвлет-преобразование двойной плотности (КВПДП) [77–80]. Алгоритмически, эти методы являются довольно сложными, по сути, представляя собой качественно новый уровень в задачах цифровой фильтрации сигналов и изображений.

Отметим, что, несмотря на развитие приемов цифровой фильтрации, использующих вейвлет-преобразование, при практическом применении данных методов сохраняется много открытых вопросов, и выбор конкретного способа фильтрации остается нетривиальной задачей, во многом зависящей от анализируемого сигнала и целей, которые нужно достичь в ходе цифровой обработки экспериментальных данных [81–97]. В связи с этим сохраняет свою актуальность сравнительный анализ различных приемов фильтрации для выбора подхода, позволяющего минимизировать искажения, которые вносятся при восстановлении сигнала или изображения по вейвлет-коэффициентам.

В частности, недостаточно изучен вопрос о зависимости оптимального вейвлет-базиса от изменения масштаба изображения. Несмотря на то, что во многих исследованиях проводилось сопоставление мягкого и жесткого вариантов задания пороговой функции, выбор порогового значения при вейвлет-фильтрации является неоднозначной задачей. Возможности методов дуального комплексного вейвлет-преобразования и комплексного вейвлет-преобразования двойной плотности достаточно подробно изучались на примере изображений, однако ограничения этих подходов для очистки от помех аудио-сигналов изучены недостаточно детально. Модернизация и совершенствование приемов цифровой фильтрации важны для развития телекоммуникационных систем, применяющих вейвлеты для очистки аудио-сигналов от присутствующего фонового шума и случайных искажений. Проведение более детальных исследований, направленных на решение проблемы вейвлет-фильтрации зашумленных сигналов и изображений, определяет актуальность диссертационной работы.
Цель диссертационной работы состоит в выявлении возможностей и ограничений методов фильтрации зашумленных сигналов и изображений, основанных на вейвлет-преобразовании, и развитии подходов, направленных на повышение качества очистки информационных сообщений от помех.

Для достижения указанной цели необходимо решить следующие основные задачи:

1. Изучить влияние выбора базиса и способа коррекции вейвлет-коэффициентов на качество цифровой фильтрации зашумленных сигналов и изображений, проводимой на основе дискретного вейвлет-преобразования.

2. Изучить возможности повышения качества вейвлет-фильтрации зашумленных сигналов и изображений с применением дуального комплексного вейвлет-преобразования.

3. Изучить возможности вейвлет-фильтрации аудио-сигналов с использованием избыточных вейвлет-преобразований (фреймов). Проанализировать влияние числа уровней при разложении сигнала на качество фильтрации помех.

Научная новизна работы состоит в следующем:
1. Предложен способ коррекции коэффициентов вейвлет-преобразования, состоящий в сглаживании пороговой функции и устранении ее разрывов, который позволяет снизить искажения при восстановлении сигнала по вейвлет-коэффициентам.

2. Показано, что метод фильтрации зашумленных аудио-сигналов на основе дуального комплексного вейвлет-преобразования обеспечивает уменьшение оптимального значения порогового уровня по сравнению с алгоритмами вейвлет-фильтрации, применяющими вейвлеты Добеши, что приводит к снижению риска случайных искажений восстановленного сигнала.
3. Установлены различия числа уровней разложения аудио-сигналов для фильтров, применяющих вещественные и комплексные вейвлет-базисы, при котором обеспечивается наилучшее качество очистки информационных сообщений от помех.

Научно-практическое значение результатов работы:
1. Предложенный способ сглаживания пороговой функции, введенной в пространстве вейвлет-коэффициентов, позволяет уменьшить среднеквадратичную ошибку фильтрации зашумленных сигналов и изображений.

2. Разработаны алгоритмы и программное обеспечение для цифровой фильтрации аудио-сигналов, которое может применяться для повышения качества приема информационных сообщений в телекоммуникационных системах. 

3. Результаты диссертации могут применяться в учебном про​цессе при подготовке студентов радиофизических специальностей. В настоящее время результаты используются в лабораторной работе «Вейвлет-фильтрация зашумленных сигналов» спецпрактикума для студентов магистратуры физического факультета Саратов​ского государственного университета.

Достоверность научных выводов работы основывается на использовании апробированных методов анализа структуры сигналов, устойчивости применяемых алгоритмов к изменениям параметров счета, непротиворечивости результатов и выводов диссертационной работы известным теоретическим представлениям.

Основные положения, выносимые на защиту:

1. Устранение разрывов и сглаживание пороговой функции, применяемой для коррекции вейвлет-коэффициентов, приводит к уменьшению среднеквадратичной ошибки фильтрации и снижению риска случайных искажений восстановленного сигнала.
2. В случае оптимального выбора порогового значения применение дуального комплексного вейвлет-преобразования для цифровой фильтрации зашумленных аудио-сигналов обеспечивает снижение среднеквадратичной ошибки восстановления сигнала по вейвлет-коэффициентам по сравнению с фильтрами, применяющими дискретное вейвлет-преобразование с базисами вейвлетов Добеши.

3. Фильтрация зашумленных аудио-сигналов, передающих речевые сообщения, с применением комплексного вейвлет-преобразования двойной плотности позволяет использовать меньшее количество уровней разложения сигнала в базисе вейвлет-функций по сравнению с фильтрами на основе вейвлетов Добеши, для достижения максимального значения средней оценки разборчивости речи.

Апробация работы и публикации. Материалы диссертации были представлены на международных научных конференциях: «Dynamics and Fluctuations in Biomedical Photonics XIII» (Сан-Хосе, США, 2016), «Saratov Fall Meeting» (Саратов, СГУ, 2015), Всероссийской молодежной конференции «Методы компьютерной диагностики в биологии и медицине» (Саратов, СГУ, 2015), 5-й научно-практической конференции “Presenting Academic Achievements to the World” (Саратов, СГУ, 2014). Результаты диссертации обсуждались на научных семинарах кафедры радиофизики и нелинейной динамики Саратовского государственного университета и Потсдамского института исследований влияния климата (Германия).

По теме диссертации опубликовано 6 работ: 4 статьи в журналах, входящих в перечень ВАК РФ и международные системы цитирования (Web of Science, Scopus), и 2 статьи в сборниках трудов конференций. Результаты работы использовались при выполнении гранта Российского научного фонда № 14-12-00324.

Личный вклад автора. Результаты исследований, представленные в диссертации, были получены лично автором. Автором проводились численные исследования на основе методов вейвлет-фильтрации. Объяснения полученных результатов и подготовка научных статей были проведены совместно с соавторами и научным руководителем.

Структура и объем диссертации. Диссертация включает введение, три главы, в которых обсуждается основное содержание работы, заключение и список цитированной литературы, содержащий 119 источников, изложена на 121 странице, содержит 42 рисунка.
Во введении рассматривается актуальность темы диссертационной работы, сформулированы цели и задачи выполненного исследо​вания, обсуждаются научная новизна и научно-практическое значение результатов диссертации, представлены положения и результаты, выносимые на защиту.

В первой главе диссертации рассматривается проблема цифровой вейвлет-фильтрации с применением стандартного многомасштабного анализа, использующего алгоритм одномерного дискретного вейвлет-преобразования с базисами Добеши. Обсуждаются различные варианты коррекции вейвлет-коэффициентов для очистки от помех сигналов и изображений, включая «мягкий» и «жесткий» варианты задания пороговой функции, а также разные способы выбора порогового значения, позволяющие снизить риск пороговой фильтрации и добиться повышения качества фильтрации. Предлагается подход для уменьшения искажений реконструированного сигнала. Обсуждается двумерное обобщение метода ДВП.

В разделе 1.1 кратко изложены основные принципы вейвлет-фильтрации и сведения о практической реализации вейвлет-фильтров на основе ДВП. Рассматриваются основные преимущества и недостатки коррекции вейвлет-коэффициентов с применением жесткого и мягкого вариантов задания пороговой функции. Представлены сведения о двумерном варианте алгоритма ДВП и количественных критериях качества фильтрации.

В разделе 1.2 даны характерные примеры фильтрации с применением алгоритмов 1D-ДВП и 2D-ДВП. Рассмотрена задача о фильтрации помех, присутствующих на трассе сейсмограммы первичного полевого материала. Обсуждаются способы снижения искажений сигнала, реконструированного по вейвлет-коэффициентам. Проводятся исследования, направленные на выбор оптимального базиса и порогового уровня. Показано, что оптимальный пороговый уровень меньше в случае мягкого варианта задания пороговой функции, что обеспечивает снижение риска случайных искажений при проведении обратного ДВП. Сделанные выводы подтверждаются при изменении отношения сигнал/шум. В случае слабого шума различия между мягким и жестким вариантами задания порога уменьшаются. Предложено применения сглаженных пороговых характеристик, позволяющих снизить искажения восстановленного сигнала. Предложен и апробирован способ выбора порогового уровня, состоящий в нахождении оптимума зависимости среднеквадратичной ошибки для тестового примера.
В разделе 1.3 проводится обобщение метода вейвлет-фильтрации на основе ДВП на двумерный случай. Рассматривается задача о фильтрации зашумленных изображений при разных вариантах задания пороговой функции и порогового значения. Отмечается снижение ошибки фильтрации для метода SURE. Показано, что выбор оптимального базиса зависит от масштаба изображения.
В разделе 1.4 представлены основные выводы по первой главе диссертационной работы.

Во второй главе диссертационной работы исследуется задача фильтрации сигналов и изображений с применением дуального (комплексного) вейвлет-преобразования. Отмечаются основные недостатки методов, применяющих ДВП, и способы их устранения, к числу которых относится подход, предусматривающий использование комплексных базисов. Этот подход подразумевает дополнение вещественных скейлинг-функций и вейвлетов мнимыми частями, полученными с помощью преобразования Гильберта. На примере зашумленных сигналов различной природы и изображений показано, что использование алгоритма дуального комплексного вейвлет-преобразования обеспечивает снижение ошибки фильтрации и риска внесения искажений в ходе проведения обратного вейвлет-преобразования.

В разделе 2.1 кратко изложены основы теории дуального комплексного вейвлет-преобразования. Рассмотрены общие схемы прямого и обратного преобразования для одномерного ДКВП и их обобщение на двумерный случай. На тестовом примере проанализированы зависимости оптимального порогового уровня от отношения сигнал/шум и среднеквадратичной ошибки вейвлет-фильтрации от порогового уровня. Сделан вывод о преимуществе использования метода ДКВП при практической реализации вейвлет-фильтров. 

В разделе 2.2 более детально исследованы возможности очистки зашумленных сигналов с применением метода 1D-ДКВП. Рассмотрены разные варианты аудио-сигналов с добавленными помехами, фильтрация которых проводилась с применением различных приемов. Отмечено снижение ошибки в случае применения 1D-ДКВП и выборе оптимального порогового уровня по сравнению с фильтрами на основе 1D-ДВП. Показано, что оптимальный пороговый уровень ниже в случае применения 1D-ДКВП, что уменьшает вероятность внесения случайных искажений в ходе коррекции вейвлет-коэффицентов.
В разделе 2.3 рассматривается задача фильтрации зашумленных изображений на основе метода ДКВП, обобщенного на двумерный случай. Показано, что выводы, сделанные при вейвлет-фильтрации сигналов, справедливы и в случае фильтрации зашумленных изображений, свидетельствуя о преимуществе фильтрации с применением дуального комплексного вейвлет-преобразования.

В разделе 2.4 представлены основные выводы по второй главе диссертационной работы.

В третьей главе диссертации обсуждается задача фильтрации сигналов с применением неортонормированных базисов и избыточных вейвлет-преобразований (фреймов). Рассматриваются основные недостатки алгоритмов фильтрации, использующих критическую выборку. Отмечается, что избыточность вейвлет-преобразования в случае фреймов позволяет уменьшать точность нахождения коэффициентов разложения, сохраняя качество последующего восстановления исходного сигнала. Рассматриваются количественные критерии качества фильтрации в случае сигналов, передающих речевые сообщения, такие как средняя оценка разборчивости речи. Показано, что применение подхода на основе комплексного вейвлет-преобразования двойной плотности позволяет существенно повысить качество очистки зашумленных сигналов по сравнению со стандартными алгоритмами на основе 1D-ДВП.
В разделе 3.1 представлены общие сведения о применении фреймов для проведения вейвлет-фильтрации. Проиллюстрированы различия частотно-временных локализаций при использовании нескольких вариантов непрерывного вейвлет-преобразования. Рассмотрены общие схемы разложения сигнала в рамках 1D-ДВПДП и 1D-КВПДП. Приведены требования к реализации фильтров, которые должны обеспечивать точную реконструкцию сигнала при его восстановлении по коэффициентам разложения, являться сопряженными по Гильберту, иметь заданное число нулевых моментов и малую область определения.

В разделе 3.2 обсуждается важная характеристика качества цифровой фильтрации аудио-сигналов, содержащих речевые сообщения, – средняя оценка разборчивости речи (MOS), а также ее аппроксимация на основе модели PESQ. Эта модель сравнивает исходный (опорный) сигнал с сигналом после фильтрации и характеризует различия между ними, в результате чего вычисляется оценка субъективного восприятия испытуемыми качества сигналов. Отмечается, что PESQ и среднеквадратичная ошибка фильтрации представляют собой независимые характеристики, позволяющие сделать вывод о качестве вейвлет-фильтрации.

В разделе 3.3 приводятся результаты сравнительного анализа подходов на основе фреймов и ДВП с ортонормированными базисами. Рассматриваются различные примеры аудио-сигналов с аддитивным шумом. Показано, что метод КВПДП обеспечивает снижение ошибки фильтрации и существенное увеличение MOS по сравнению с фильтрацией на основе ДВП с базисами Добеши. Отмечается, что использование дополнительных характеристик обеспечивает возможность более объективной оценки улучшения качества речевых сообщений в ходе вейвлет-фильтрации.
В разделе 3.4 представлены основные выводы по третьей главе диссертационной работы.

Основные результаты и выводы работы суммируются в заключении диссертации.

Глава 1 

Фильтрация сигналов и изображений на основе одномерного дискретного вейвлет-преобразования

1.1 Основные принципы вейвлет-фильтрации
При реализации быстрых алгоритмов разложения сигнала в базисе вейвлет-функций [8, 9] длину выборки целесообразно выбирать равной степени числа 2 (
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 полученный выходной сигнал представляет собой свертку входного сигнала и характеристики фильтра
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Характеристика взаимосвязанного ВЧ-фильтра 
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 задается следующим образом
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где постоянная 
[image: image8.wmf]M

 определяет длину области задания вейвлета. Увеличение 
[image: image9.wmf]M

 позволяет использовать более регулярные функции (которые имеют 
[image: image10.wmf]M

 нулевых моментов) [6], что обеспечивает возможность более сильного сжатия сигнала, а также сглаживания ошибок при его восстановлении, к которым приводит фильтрация. Наряду с этим, увеличение 
[image: image11.wmf]M

 сопровождается существенным ростом коэффициентов фильтра, что также имеет свои недостатки (наиболее очевидный – это существенное увеличение времени вычислений, что может быть нежелательно, например, в задачах кодирования и передачи информации). Осциллирующие «хвосты» вейвлет-функций при больших 
[image: image12.wmf]M

 служат дополнительным недостатком при решении ряда задач [14]. Поэтому выбор вейвлета должен осуществляться в зависимости от приоритетов при проведении цифровой обработки сигналов или изображений.

В большинстве практических задач в качестве базисных функций для реализации 1D-ДВП применяют вейвлеты Добеши [10]. Они были введены Ингред Добеши в конце 1980-х годов и представляют собой семейство функций, часто используемых в различных приложениях. Для проведения расчетов предложены специальные процедуры быстрого вейвлет-преобразования на основе данных вейвлетов. 


Для M ∈  N, вейвлет Добеши D2M представляет собой функцию вида ψ = M ψ∈ L2(R), которая определяется выражением
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где 
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∈ R – постоянные коэффициенты, удовлетворяющие условию
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а для 
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Пример скейлинг- функции и вейвлета Добеши приведен на рисунке 1.1. При малых М  коэффициенты 
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 могут быть записаны в виде точных выражений, например, вейвлет D4 задается коэффициентами
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При увеличении М определение 
[image: image21.wmf]k
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 проводится путем решения алгебраических уравнений степени М. Несмотря на то, что эти уравнения могут быть решены с любой требуемой точностью, значения 
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 теперь задаются в виде таблиц (с заранее определенным числом разрядов). В качестве примера приведем набор коэффициентов ВЧ-фильтра, с помощью которого определяется широко применяемый на практике вейвлет D8: 
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В практических вычислениях обычно используются коэффициенты с точностью до 32-х или 64-х десятичных разрядов.
После однократного прохождения сигналом 
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 квадратурных зеркальных фильтров с характеристиками 
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 и 
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, осуществляется прореживание выходных сигналов, при котором выбираются четные или нечетные отсчеты, что соответствует схеме субполосного кодирования [25]. Это прореживание можно провести по той причине, что рассматриваемая фильтрация приводит к уменьшению в два раза частотного диапазона сигнала. Последовательности отсчетов, полученных после квадратурных зеркальных фильтров, определяются следующим образом:
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Прореженные сигналы вновь поступают на вход фильтров. Схематично процедура многомасштабного анализа на основе 1D-ДВП представлена на рисунке 1.2а. На рисунке 1.2б показано, как при переходе на следующий уровень разрешения изменяется полоса частот сигнала. 
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	Рисунок 1.1– Пример скейлинг-функции (а) и вейвлета Добеши (б) для M=10
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	Рисунок 1.2– Схематическое представление 1D-ДВП в рамках многомасштабного анализа (а) и соответствующее уменьшение полосы частот при переходе на следующий уровень разрешения (б)


Несмотря на то, что в результате прореживания каждый из временных рядов будет характеризоваться диапазоном частот вдвое меньше, чем у сигнала до фильтрации, наличие двух последовательностей (на выходе каждого фильтра) позволяет однозначно восстановить исходный сигнал при обратном преобразовании.

Коэффициенты разложения по вейвлетам 
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 отражают амплитудные характеристики анализируемых процессов на разных уровнях разрешения. Для фильтрации помех небольшие по абсолютной величине вейвлет-коэффициенты на малых масштабах (наиболее подверженные влиянию флуктуаций) отбрасывают перед проведением обратного преобразования (метод пороговой фильтрации). При этом качество фильтрации существенно зависит от выбора варианта задания пороговой функции [52, 53], на которую умножаются соответствующие коэффициенты перед обратным преобразованием («мягкий» или «жесткий» – рисунок 1.3) и от вейвлет-базиса. Подходящий выбор способствует получению более высокого качества очистки сигнала или изображения от помех.

На рисунке 1.3 изображены три варианта задания пороговой функции 
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 для коэффициентов вейвлет-преобразования. В варианте (a) выполняется равенство 
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При использовании такой пороговой функции остаются неизменными большие по модулю (наиболее значимые) вейвлет-коэффициенты, и обнуляются малые. Наконец, для варианта (в) пороговая функция выбирается следующим образом
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Отметим, что в последнем случае уменьшение абсолютных значений всех вейвлет-коэффициентов, включая большие по модулю, может привести к изменению амплитуды восстановленного сигнала. Для тех приложений, где важно сохранить неизменными амплитудные характеристики, такой подход неприменим, однако существуют задачи, где важнее сохранить регулярность сигнала, чем точно воспроизвести его амплитуду. Примером служит фильтрация изображений от различных помех, где метод «мягкого» задания пороговой функции является широко используемым подходом. При анализе сигналов сохранение неизменной амплитуды также не всегда является обязательным требованием. Например, аудио-сигнал после фильтрации может быть усилен, и предварительная очистка его от помех важнее изменения амплитудных характеристик.

Применительно к анализу изображений процедура разложения по вейвлетам предусматривает переход к двумерной реализации дискретного вейвлет-преобразования (2D-ДВП). Такой подход, в частности, используется в компьютерной графике в рамках формата JPEG2000. При практической реализации данного формата рассматривается расширение 1D-ДВП, при котором по отдельности анализируются строки и столбцы двумерного изображения. В этом случае проводится анализ изображения по горизонталям, вертикалям и диагоналям с одинаковым разрешением, и соответствующие фильтры формируются на основе произведений характеристик НЧ- и ВЧ-фильтров для одномерного случая. Более детально данная процедура описана, например, в обзоре [6]. На каждом шаге разложения по вейвлетам исходное изображение преобразуется в 4 изображения меньшего размера (1/4 часть исходного). 
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	Рисунок 1.3 – Задание пороговой функции при вейвлет-фильтрации:
а – исходный сигнал, б – «жесткий» вариант задания пороговой функции,
в – «мягкий»  вариант задания пороговой функции


Их обозначают LL, LH, HL, HH, где символ L соответствует применению НЧ-фильтра, а символ H – ВЧ-фильтра. Изображение LL представляет собой сглаженное исходное изображение (имеющее меньшее разрешение), а изображения LH, HL, HH отражают детали, имеющие ориентацию по вертикали, горизонтали и диагонали, соответственно. Будучи объединенными с LL, они позволяют восстановить исходное изображение. После исключения их из рассмотрения, осуществляется переход на другой уровень разрешения, где изображение LL вновь раскладывается на 4 составные части: LLL, LLH, LHL, LHH, и данная процедура повторяется до достижения наименьшего уровня разрешения. Для фильтрации зашумленных изображений вносятся коррективы в коэффициенты разложения на разных масштабах. С этой целью корректируются коэффициенты разложения для фрагментов  LH, HL, HH или соответствующих фрагментов на 2-м, 3-м и т.д. уровне разрешения. Для корректировки коэффициентов также применяются различные варианты задания пороговых функций (рисунок 1.3).

Для сравнения качества вейвлет-фильтрации, проводимой с применением различных подходов, целесообразно ввести количественные критерии. Применительно к сигналам, обычно вводят в рассмотрение величину среднеквадратичной ошибки
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Данная величина позволяет сравнить два сигнала и количественно охарактеризовать степень сходства (или, наоборот, степень различия) между ними. Если один из сигналов является информационным (не содержащим помех), а второй – сигналом, полученным после фильтрации (и частично содержащим флуктуации в случае неидеального фильтра), то в каждый момент времени оценивается ошибка 
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, которая далее усредняется. Полученная величина позволяет судить о качестве очистки информационного сигнала от помех. Отметим, что 
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 не зависит от временных или пространственных взаимосвязей между выборками исходного сигнала. При анализе сигналов или изображений исследователь имеет дело с сильно структурированными объектами, в частности, порядок следования отсчетов отражает важные информационные характеристики. Внесение искажений (например, нарушение корреляций определенной длительности) будет влиять на качество информационного сообщения, однако эти искажения могут не отражаться в величине 
[image: image43.wmf]E

. По этой причине, например, при анализе аудио-сигналов, содержащих речевые сообщения, применяют дополнительные меры, которые дают более надежную оценку качества по сравнению со среднеквадратичной ошибкой. Более детально эти вопросы будут рассмотрены в 3-й главе диссертационной работы.

Помимо среднеквадратичной ошибки или квадратного корня из величины (1.11) при анализе результатов фильтрации рассматривают отношение сигнал/шум
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В формуле (1.12) 
[image: image45.wmf])
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 – исходный сигнал, содержащий флуктуации, 
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 – отфильтрованный сигнал, то есть оценка сигнала, «очищенного» от шума, и, соответственно, разность значений 
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 характеризует шумовую составляющую (в случае идеального фильтра). Расчеты количественных критериев целесообразно проводить в дополнение к визуальной оценке качества фильтрации.


Применительно к анализу изображений формулы (1.11) и (1.12) корректируются следующим образом:
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В данном случае оценивается так называемое «пиковое» отношение сигнал/шум («Peak Signal to Noise Ratio»).

1.2 Фильтрация зашумленных сигналов на основе 1D-ДВП 
Проиллюстрируем фильтрацию с применением 1D-ДВП и 2D-ДВП на конкретных примерах. В качестве тестового сигнала была выбрана трасса сейсмограммы первичного полевого материала, записанного на территории Саратовской области и полученного методом отраженных волн [98–100]. Данный сигнал (рисунок 1.4а) содержит помеху (поверхностную волну сравнительно большой амплитуды, локализованную в диапазоне [0.25 – 0.5] секунды). Она перекрывается по частотному диапазону с информационным сигналом, поэтому для анализа и адекватной расшифровки информации о структуре земной коры необходимо решить задачу фильтрации соответствующей помехи. Применение вейвлет-фильтра на основе 1D-ДВП является в этой связи целесообразным приемом, так как помеха является локализованной, и необходимо устранить ее без искажений сигнала в тех областях по времени, где помехи отсутствуют. В отличие от фильтрации высокочастотных (и при этом низкоамплитудных) помех, в данном случае необходимо проводить коррекцию больших по абсолютной величине вейвлет-коэффициентов [101]. Иными словами, мы применяем другой принцип – корректируются большие коэффициенты (относящиеся к помехе), а малые коэффициенты остаются без изменений. В остальном алгоритм фильтрации сохраняется без изменений.

Важно обратить внимание на то, что задача фильтрации помехи в рассматриваемом примере состоит не в полном устранении колебаний в отмеченном временном диапазоне, а в сохранении полезного сигнала, имеющего частично перекрывающийся частотный диапазон [99]. При использовании приемов фильтрации на основе непрерывного вейвлет-преобразования с этой целью можно провести частотно-временное разложение сигнала. Метод, применяющий ДВП, является менее наглядным, но при этом обладает существенно меньшей избыточностью и более высоким быстродействием. 
После применения 1D-ДВП с вейвлетом Добеши 
[image: image50.wmf]8
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 к сигналу, представленному на рисунке 1.4а, был получен набор вейвлет-коэффициентов (рисунок 1.4б), содержащий как полезную геофизическую информацию, так и сведения о помехе. В ходе анализа соответствующего набора вейвлет-коэффициентов было установлено, что вейвлет-коэффициенты, содержащие сведения о помехе, преимущественно расположены в диапазоне 
[image: image51.wmf]]
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 и имеют большую амплитуду. Поэтому для их коррекции можно применять амплитудный критерий [99].

Обнуление всех вейвлет-коэффициентов в диапазоне 
[image: image52.wmf]]
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 приводит к уменьшению помехи (рисунок 1.5а). При этом корректируются только осцилляции, приходящиеся на временной диапазон [0.25 – 0.5] с, а информационный сигнал вне этого диапазона остается неискаженным. Путем выбора части вейвлет-коэффициентов, подвергающихся коррекции, можно контролировать качество очистки информационного сигнала. Представленные на рисунке 1.5а результаты фильтрации были получены для случая, когда коррекции подвергаются вейвлет-коэффициенты только на 1-м уровне разрешения. По аналогии можно провести коррекцию коэффициентов на более высоких уровнях разрешения (рисунок 1.5б), что позволяет уменьшить амплитуду колебаний в анализируемом временном диапазоне. Очевидным недостатком рассмотренного приема вейвлет-фильтрации являются искажения информационного сигнала.
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	Рисунок 1.4 – Фрагмент анализируемой трассы сейсмограммы, содержащий помеху (а) и соответствующий набор вейвлет-коэффициентов (б)


Они связаны как с применением вейвлетов со сравнительно малой областью задания (недостаточно гладких функций), так и с выбором правила для коррекции коэффициентов. Данная проблема проиллюстрирована на рисунке 1.6а. Чтобы снизить ошибки реконструкции сигнала, могут применяться различные приемы. Одна из проблем состоит в наличии разрывов при переходе от области вейвлет-коэффицентов, подвергающихся коррекции, к области, где вейвлет-коэффициенты остаются неискаженными (по аналогии с жестким заданием пороговой функции, но с тем отличием, что коррекции подвергаются коэффициенты, превышающие порог). 

Для устранения подобных разрывов может применяться прием, состоящий в применении более гладкой пороговой функции. На рисунке 1.6б проиллюстрировано, как применение пороговой функции (1.14) (рисунок 1.6в) для сглаживания вейвлет-коэффициентов, подвергаемых фильтрации, позволяет снизить вносимые искажения. 
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	  (1.14)


Как видно из рисунка 1.6, применение пороговой функции (1.14) уменьшеат искажения восстановленного сигнала. Эти выводы были сделаны для многочисленных примеров зашумленных данных. Во всех примерах сглаживание пороговой функции улучшало качество реконструкции сигнала. Среднеквадратичная ошибка фильтрации при использовании функции (1.14) была существенно меньше, чем для жесткого варианта (1.9), и примерно на 0.5%–1% меньше, чем для мягкого варианта (1.10). Таким образом, подтверждено преимущество сглаживания пороговой функции для уменьшения ошибки. Однако, поскольку вариант (1.10) является стандартным вариантом, обеспечивающим сопоставимую точность и некоторое преимущество с точки зрения скорости вычислений, мы в основном использовали его в задачах фильтрации сигналов в канале связи.
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	Рисунок 1.5 – Сигнал до и после фильтрации при проведении коррекции вейвлет-коэффициентов только на 1-м уровне разрешения (а) и на всех уровнях разрешения (б) (жесткий вариант задания пороговой функции). В последнем случае наблюдается меньший размах колебаний в области присутствия помехи.
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	Рисунок 1.6 – Искажение сигнала после проведения фильтрации (а) и переход к более гладкой функции времени (б) в случае использования пороговой функции (в) при коррекции вейвлет-коэффициентов.


При устранении больших по амплитуде помех зачастую довольно сложно оценить качество проводимой фильтрации, так как количественные критерии (1.11) и (1.12) являются неприменимыми. Кроме того, соответствующая фильтрация может и должна проводиться совместно с экспертами в соответствующей области, которые могут на основе визуального анализа обработанных данных сделать вывод об эффективности очистки информационного сигнала. По этой причине далее будем рассматривать задачу об вейвлет-фильтрации сигналов, содержащих высокочастотные и низкоамплитудные помехи, после устранения которых можно провести оценку ошибки фильтрации. Полезный прием на этапе тестирования методов вейвлет-фильтрации состоит в подмешивании шума с известными статистическими характеристиками в информационный сигнал с последующей его фильтрацией. В этом случае использование априорной информации позволяет провести сопоставление эффективности различных методик очистки сигнала от шума. 
Если добавляемый шум имеет статистику, близкую к помехам, которые содержатся в регистрируемом сигнале, то предварительная настройка параметров фильтра позволит повысить качество вейвлет-фильтрации. Проведем такое тестирование, снова рассмотрев в качестве анализируемого сигнала трассу сейсмограммы. На рисунке 1.8 представлен пример вейвлет-фильтрации одной из трасс суммарного временного разреза, изображенного на рисунке 1.7.

Важно отметить, что настройки вейвлет-фильтров зависят от уровня помех, и данное обстоятельство необходимо учитывать при автоматизации процесса пороговой фильтрации. На рисунке 1.9 приведены характерные примеры зависимостей среднеквадратичной ошибки фильтрации от выбора базисной функции семейства вейвлетов Добеши. В соответствии с рисунком 1.9а, наименьшая ошибка достигается при выборе базиса 
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 (относительная ошибка фильтрации 2.8%), а на рисунке 1.9б – для вейвлета 
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. 
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	Рисунок 1.7 – Суммарный временной разрез. По оси по оси ординат – время (аналог глубины), по оси абсцисс – линия профиля, выбранная на поверхности земной коры.
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	Рисунок 1.8 – Трасса сейсмограммы, соответствующая исходному полевому материалу (а), после внесения помех с отношением сигнал/шум 5 дБ (б), после фильтрации с применением  вейвлета Добеши 
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 и мягкого варианта задания пороговой функции (в).
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	Рисунок 1.9 – Зависимости среднеквадратичной ошибки фильтрации от выбора базисной функции семейства вейвлетов Добеши при жестком варианте задания пороговой функции и двух отношениях сигнал/шум: 
30 дБ (а) и 3 дБ (б).


Величина ошибки варьируется в зависимости от выбора вейвлет-функции, но для функций Добеши 
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 – 
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 эти изменения являются незначительными, и любой из вейвлетов рассматриваемого семейства может применяться для фильтрации помех. Результаты в существенно большей степени зависят от выбора порогового уровня C. В соответствии с рисунком 1.10, существует оптимальное значение C, обеспечивающее минимизацию ошибки фильтрации. При этом данный пороговый уровень необходимо выбирать в зависимости от дисперсии шума в рассматриваемом сигнале. В частности, для двух отношений сигнал/шум, представленных на рисунке 1.10а,б (соответственно, 1 дБ и 20 дБ), величина порогового уровня отличается почти в 12 раз (С≈2800 и С≈150). Таким образом, выбор С необходимо проводить после оценки уровня присутствующих помех в анализируемом сигнале.
Для других базисных функций и отношений сигнал/шум при выполнении расчетов также было зафиксировано наличие минимума ошибки при варьировании параметра С. Так, на рисунке 1.10в,г  продемонстрированы зависимости среднеквадратичной ошибки от порогового уровня для функции 
[image: image70.wmf]12
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 и отношений сигнал/шум 5 дБ и 30 дБ. При этом рассматривался мягкий вариант задания пороговой функции. По прежнему необходимо проводить выбор С в зависимости от дисперсии шума. Это обстоятельство объясняется тем, что при увеличении интенсивности присутствующих флуктуаций необходимо увеличивать относительное число корректируемых вейвлет-коэффициентов. При жестком задании порогового уровня снова наблюдается существенная зависимость результатов от  величины порогового уровня C, но она является менее гладкой (рисунок 1.11). 

Чтобы определить оптимальное значение C, можно применять подходы, основанные на аппроксимации соответствующей зависимости, например, полиномиальной аппроксимации.
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	Рисунок 1.10 – Зависимости среднеквадратичной ошибки вейвлет-фильтрации с использованием вейвлетов Добеши 
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 (а, б) и 
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 (в, г) и мягкого варианта задания пороговой функции от величины порогового значения для трассы сейсмограммы при отношениях сигнал/шум 
1 дБ (а), 20 дБ (б), 5 дБ (в), 30 дБ (г)
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	Рисунок 1.11 – Зависимости среднеквадратичной ошибки вейвлет-фильтрации с использованием вейвлетов Добеши 
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 и жесткого варианта задания пороговой функции от величины порогового значения для трассы сейсмограммы при отношениях сигнал/шум 3 дБ (а) и 20 дБ (б)


Несмотря на то, что зависимости, представленные на рисунке 1.11, являются в значительной степени «изрезанными», они также позволяют сделать вывод о наличии минимальной ошибки, достигаемой при подходящем выборе порогового значения. Примеры фильтрации экспериментальных данных с применением вейвлета Добеши 
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 для случаев мягкого и жесткого задания пороговой функции представлены на рисунке 1.12. Отдельные фрагменты временной зависимости, изображенной на рисунке 1.12г, позволяют судить о том, что жесткое задание пороговой функции приводит к более сильным искажениям информационного сигнала. Расчеты среднеквадратичной ошибки фильтрации подтверждают этот вывод. В соответствии с рисунком 1.13а, при мягком варианте задания пороговой функции происходит снижение ошибки восстановления сигнала по его вейвлет-коэффициентам примерно на 8% по сравнению с жестким вариантом (эта величина зависит от уровня шума и увеличивается с ростом интенсивности присутствующих помех). 
Еще один важный момент, на который необходимо обратить внимание. Минимум зависимости ошибки от величины C для мягкого варианта достигается при меньших значениях C. Поскольку данная величина задает порог для вейвлет-коэффициентов, которые обнуляются при фильтрации помех, уменьшение C означает, что меньшая часть информативных коэффициентов будет устраняться на этапе фильтрации. В результате снижается вероятность удалить коэффициенты, которые характеризуют полезный сигнал, и, как следствие, снижается вероятность внесения случайных искажений (или риска пороговой фильтрации в соответствии с обычно используемой терминологией).
Данный вывод подтверждается дополнительными расчетами, проведенными при различных отношениях сигнал/шум. Во всех рассмотренных случаях мягкий вариант задания пороговой функции приводит к снижению риска пороговой фильтрации (рисунок 1.13б). 
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	Рисунок 1.12 – Примеры вейвлет-фильтрации трассы сейсмограммы: (а) – исходный сигнал, (б) – сигнал с добавленными помехами (белый шум), отношение сигнал/шум 1 дБ, (в) – фильтрация с использованием вейвлета Добеши 
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 и мягкого варианта задания пороговой функции, (г) – фильтрация с использованием вейвлета Добеши 
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 и жесткого варианта задания пороговой функции.
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	Рисунок 1.13 – Зависимости среднеквадратичной ошибки вейвлет-фильтрации при использовании вейвлетов Добеши 
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 (а) и зависимости оптимального порогового уровня от отношения сигнал/шум, дБ (б) для случаев мягкого (1) и жесткого (2) вариантов задания пороговой функции. 


При уменьшении уровня помех оптимальные значения C сближаются и стремятся к нулю при очень малом уровне шума. Полученные результаты далее сравнивались с результатами анализа других примеров зашумленных сигналов в целях установления и подтверждения общих закономерностей, наблюдаемых при вейвлет-фильтрации экспериментальных данных. Это сравнение позволило подтвердить отмеченные закономерности. Так, на рисунке 1.14а представлены результаты для тестового примера – гармонических колебаний с добавленным шумом, а на рисунке 1.14б – для аудио-сигнала (речевого сообщения с подмешенным шумом). В обоих приведенных примерах подтверждается, что мягкий вариант задания пороговой функции обеспечивает меньшую ошибку по сравнению с жестким вариантом при подходящем задании порогового уровня. Кроме того, оптимум при мягком задании пороговой функции достигается при меньшем значении C, что обеспечивает снижение риска пороговой фильтрации.
Таким образом, важной задачей является выбор параметра C, который должен проводиться с учетом уровня шума в анализируемых экспериментальных данных. К числу широко применяемых способов выбора С относится универсальный пороговый уровень, предложенный в работе [51] 
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где 
[image: image88.wmf]s

 – стандартное отклонение шума, 
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 – число вейвлет-коэффициентов (
[image: image90.wmf]4

³

N

). При проведении дискретного вейвлет-преобразования число коэффициентов меняется в 2 раза при переходе от одного уровня разрешения к другому. По этой причине могут применяться как подходы на основе глобального введения порога (С является фиксированной величиной, не зависящей от уровня разрешения), так и более гибкие подходы, предусматривающие задание разных пороговых уровней Сj в зависимости от разрешения j).
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	Рисунок 1.14 – Зависимости среднеквадратичной ошибки восстановления тестового сигнала (гармонических колебаний) (а) и аудио-сигнала (голосового сообщения «привет, как дела?» с подмешенным белым шумом) (б) от порогового уровня при использовании 1D-ДВП с жестким (сплошная линия) и мягким (пунктирная линия) заданием порогового уровня. Расчеты проведены для вейвлета Добеши 
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 и отношения сигнал/шум 20 дБ. Для аудио-сигнала минимальная относительная ошибка в приведенном примере составляет 5% для мягкого варианта и 6% - для жесткого варианта


На ранее приведенных рисунках зависимости от С были представлены для 1-го уровня разрешения. В качестве оценки 
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 используется следующая величина [55]
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где 
[image: image96.wmf]M

– медиана, J – максимальный уровень разрешения при осуществлении 1D-ДВП. Выбор предыдущего уровня 
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 обусловлен тем, что на этом уровне вейвлет-коэффициенты в основном относятся к шуму. В качестве количественного критерия часто применяют оценку вероятности искажений сигнала при пороговой фильтрации или ошибки фильтрации [52], для уменьшения которой целесообразно использовать методы, применяющие минимальные значения порога, которые приводят к менее существенным искажениям сигнала.


С этой целью широко используется альтернативный вариант задания порога – метод SURE [102]. В соответствии с данным методом, в качестве оценки порогового уровня 
[image: image98.wmf]C

ˆ

 рассматривается величина
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Согласно проведенным исследованиям, значение 
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 близко к оптимальному пороговому уровню. Тем не менее, этот подход также может приводить к ошибкам при больших интенсивностях шума. В таких ситуациях предпочтительнее вариант совместного использования универсального порогового уровня и метода SURE: если вейвлет-коэффициенты малы, то применяется первый подход, а в противном случае – второй. Чтобы определить выбор метода, задается минимальный энергетический уровень 
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, и величина порога определяется следующим образом
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Пример сопоставления разных вариантов выбора порогового уровня С для метода мягкого задания пороговой функции, примененного для тестового сигнала (гармонической функции с аддитивным добавлением шума) приведен на рисунке 1.15. Согласно полученным результатам, подход на основе задания универсального порогового уровня приводит к наибольшей среднеквадратичной ошибке. Метод SURE обеспечил минимальную погрешность из трех рассмотренных подходов. 
Более сложный (но часто более эффективный) способ выбора С был апробирован в данной диссертационной работе. Он состоит в построении зависимости среднеквадратичной ошибки от С для тестового примера (зашумленных гармонических колебаний) и определении оптимума данной зависимости при разных значениях дисперсии шума. Для экспериментальных данных, подвергаемых фильтрации, в этом случае определяется величина 
[image: image104.wmf]s

, и для полученного значения выбирается оптимальный пороговый уровень С, соответствующий тестовому сигналу. Как показали проведенные исследования, такой подход обеспечивает ошибку фильтрации, не превышающую величину, полученную для метода SURE. Недостатком предложенного метода является то, что он более сложен в реализации по сравнению с методом SURE. Однако он обеспечивает преимущества с точки зрения ошибки фильтрации при высоком уровне шума, когда метод SURE может приводить к существенным ошибкам.
1.3 Фильтрация зашумленных изображений на основе 2D-ДВП 
Дальнейшие исследования были проведены для обобщения рассмотренного подхода на двумерный случай, то есть для метода 2D-ДВП, примененного в целях вейвлет-фильтрации зашумленных изображений. Цель этих исследований состояла в обобщении выводов, сделанных при вейвлет-фильтрации скалярных временных рядов. Для иллюстрации эффективности метода вейвлет-фильтрации к выбранному изображению добавлялся нормально распределенный случайный процесс (белый шум) с различной дисперсией. Далее проводилась фильтрация внесенных помех при задании различных вейвлет-базисов, методов введения порогового уровня и варьировании величины порога. Отфильтрованное изображение сравнивалось с исходным путем вычисления квадратного корня среднеквадратичной ошибки фильтрации (1.11), т.е. 
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, и проводился поиск минимальной ошибки (наилучшего подавления помех). 

 На первом этапе было проведено исследование влияния выбора вейвлет-базиса. Было рассмотрено черно-белое изображение размера 560х800 (рисунок 1.16a), и разные значения интенсивности белого шума. 
При каждом значении интенсивности шума проводилось прямое 2D-ДВП в базисе вейвлетов Добеши (от D2 до D20). Дополнительно аналогичные расчеты осуществлялись при изменении размера изображения (перемасштабировании с различными коэффициентами). Примеры зашумленного (дисперсия шума 0.1) и отфильтрованного с применением вейвлета D8 изображения приведены на рисунках 1.16б,в. 

На рисунке 1.16г представлена характерная зависимость ошибки от выбранного вейвлет-базиса. В данном примере вейвлет D8 обеспечивал минимальную величину среднеквадратичной ошибки. В целях проверки справедливости сделанных выводов, аналогичные расчеты были проведены для другого изображения (рисунок 1.17). 
Несмотря на то, что минимум ошибки для вейвлета D8 на рисунке 1.17г менее выражен по сравнению с рисунком 1.16г, тем не менее, и в данном случае выбор соответствующего базиса следует рассматривать как оптимальный. 
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	Рисунок 1.15 – Зависимости среднеквадратичной ошибки восстановления тестового сигнала (гармонических колебаний) на основе 1D-ДВП с применением мягкого варианта задания пороговой функции и вейвлетов Добеши 
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 от отношения сигнал/шум. Цифрами обозначены три варианта задания порогового уровня: 1 – универсальный пороговый уровень, 2 – совместное использование универсального порогового уровня и метода SURE, 3 – метод SURE.


В дальнейшем аналогичные расчеты были проведены для разных размеров изображений (перемасштабирование с коэффициентами от 0.5 до 1.5). Изменение размера приводило к тому, что минимум ошибки достигался для разных базисных функций. Однако во многих случаях соответствующий минимум был получен для вейвлета D8, который можно рассматривать как компромисс между длиной области задания и регулярностью базисной функции. По этой причине этот вейвлет был использован в дальнейших расчетах.

На втором этапе проводилось изучение влияния способа задания пороговой функции и величины порога. На рисунке 1.18 приведена зависимость ошибки R от величины порогового уровня С для жесткого и мягкого вариантов задания пороговой функции при дисперсии белого шума 0.1, добавленного к изображению, представленному на рисунке 1.17а.
Как следует из приведенного рисунка, минимальная ошибка снова достигается для мягкого варианта задания пороговой функции. Этот вариант обеспечивает уменьшение ошибки, наиболее выраженное при малых значениях уровня С. Если увеличивать интенсивность помех, добавляемых в изображение, то различия между двумя вариантами задания пороговой функции становятся менее выраженными (см. таблицу 1.1). Тем не менее, мягкий вариант задания пороговой функции обеспечивает минимальную ошибку при всех рассмотренных значениях интенсивности помех. 

Аналогичные выводы были сделаны как для разных изображений, так и в ходе аналогичных расчетов, проведенных при изменении размера изображений (перемасштабирования с коэффициентами от 0.5 до 1.5). Таким образом, сравнительный анализ результатов вейвлет-фильтрации зашумленных изображений позволяет подтвердить вывод о преимуществе использования мягкого варианта задания пороговой функции.
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	Рисунок 1.16 – Исходное (a), зашумленное (б) и отфильтрованное с применением вейвлета D8 (в) изображение, а также зависимость корня из величины среднеквадратичной ошибки от выбора вейвлет-базиса (г)
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	Рисунок 1.17 – Исходное (a), зашумленное (б) и отфильтрованное с применением вейвлета D8 (в) изображение, а также зависимость корня из величины среднеквадратичной ошибки от выбора вейвлет-базиса (г)
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	Рисунок 1.18 – Зависимость корня из величины среднеквадратичной ошибки от величины порогового уровня С для двух вариантов задания пороговой функции. Сплошная линия – мягкий вариант, пунктир – жесткий.


Таблица 1.1 – Минимальные значения ошибки R для разных значений интенсивности шума и двух способов задания пороговой функции

	Ошибка

R
	Оптимальный пороговый уровень (жесткое задание пороговой фуекции)
	Ошибка

R

	Оптимальный пороговый уровень (мягкое задание пороговой функции)
	Дисперсия шума

	0.1085
	0.303
	0.1048
	0.134
	0.1

	0.1884
	0.305
	0.1864
	0.13
	0.2

	0.2695
	0.284
	0.2681
	0.118
	0.3

	0.3429
	0.258
	0.3418
	0.1
	0.4

	0.4031
	0.236
	0.4023
	0.083
	0.5


1.4 Заключение по 1-й главе

В данной главе была изучена проблема улучшения качества цифровой фильтрации помех на основе 1D-ДВП с применением различных вариантов задания пороговой функции и выбора вейвлет-базиса. Учитывая значительный интерес к данной проблеме и многочисленные исследования, поиск путей оптимизации подавления помех, присутствующих в сигналах и изображениях, продолжает оставаться актуальной и важной. 

В соответствии с полученными результатами, вариант мягкого задания пороговой функции имеет несомненные преимущества, особенно при выборе малых значений порога С. Во всех рассмотренных примерах (в том числе, не приведенных в тексте диссертационной работы) он обеспечивал снижение ошибки фильтрации по сравнению с жестким вариантом задания пороговой функции. Отметим, что аналогичные выводы сделаны при анализе большого числа тестовых сигналов и изображений с искусственно добавленными помехами в целях получения количественных характеристик, свидетельствующих о качестве цифровой вейвлет-фильтрации. Как альтернатива, могут применяться приемы сглаживания разрывов, существующих при жестком варианте задания пороговой функции. Отметим, что такой прием, фактически, является модификацией мягкого варианта задания пороговой функции. Он обеспечивает уменьшение ошибки по сравнению с мягким вариантом, но приводит к некоторому увеличению времени вычислений. При решении конкретных задач целесообразно выбирать метод в зависимости от приоритетов, определяемых при цифровой обработке сигналов.
Важно обратить внимание на то, что минимальное значение ошибки достигается при разных пороговых значениях С, которое зависит от уровня шума. По этой причине для обеспечения эффективной вейвлет-фильтрации важно оптимизировать выбор порогового уровня.
Было проанализировано влияние выбора базиса и изменения размера изображения на качество фильтрации. Перемасштабирование изображения влияет на величину ошибки фильтрации и приводит к тому, что минимум ошибки достигается для разных базисов. 
Глава 2 

Фильтрация сигналов и изображений на основе дуального комплексного вейвлет-преобразования

2.1 Основные принципы дуального комплексного вейвлет-преобразования
В соответствии с методом ДКВП, вводятся в рассмотрение комплексные вейвлеты 
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 и на основе функций 
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 формируются два ортонормированных базиса. 
Вейвлет-преобразование независимо вычисляется с использованием каждого базиса, в результате чего получаются комплексные вейвлет-коэффициенты 
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. Алгоритмически метод ДКВП сводится к двум независимым пирамидальным разложениям сигнала, и аналогичная процедура проводится для обратного преобразования (синтеза сигнала по его вейвлет-коэффициентам после проведения их коррекции). Общая схема разложения для одномерного варианта ДКВП, применяемого при фильтрации сигналов, приведена на рисунке 2.1. На каждом рисунке (2.1а и 2.1б) выше прямой линии приведено разложение (или синтез) для действительной части ДКВП, а ниже прямой линии – для мнимой части ДКВП. Символами 
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 обозначены НЧ-фильтры, а 
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 – ВЧ-фильтры.
В отличие от стандартного ДВП, накладывается дополнительное требование – скейлинг-функции и вейвлеты 
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 должны быть аналитическими функциями, и для выполнения этого требования применяют специальные алгоритмы построения зеркальных фильтров [64]. Примеры коэффициентов данных фильтров приведены в таблицах 2.1 и 2.2. В проводимых исследованиях применялись фильтры, предложенные в работе [64], и их программная реализация на MATLAB, разработанная коллективом I. Selesnick (http://eeweb.poly.edu/iselesni/WaveletSoftware).
Двумерный вариант ДКВП предусматривает расширение описанной процедуры. В частности, если обозначить 
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 – фильтр, применяемый для первой размерности (x), а 
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 – фильтр, применяемый для второй размерности (y), то фильтры, используемые в двумерном случае, могут быть получены следующим образом
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Структура соответствующего алгоритма представлена на рисунке 2.2. Она предусматривает 4 «дерева», применяемых на этапе анализа, и такое же количество на этапе синтеза. Пример разложения для одного из таких «деревьев», соответствующих этапу анализа изображения, приведен на рисунке 2.3.

На рисунке 2.4 приведены результаты сопоставления вейвлет-фильтрации на основе 1D-ДВП и ДКВП для тестового сигнала – гармонической функции с аддитивным добавлением шума, интенсивность которого варьировалась в широких пределах (результаты расчетов приведены для отношений сигнал/шум от 0 дБ до 15 дБ).
В соответствии с полученными результатами, оптимальный пороговый уровень для метода ДКВП меньше, чем для 1D-ДВП при всех рассмотренных отношениях сигнал/шум. Это означает, что применение ДКВП обеспечивает снижение вероятности возможных искажений сигнала в результате пороговой фильтрации (чем меньше С, тем ниже вероятность удалить при фильтрации информативные вейвлет-коэффициенты), что является одним из очевидных преимуществ данного подхода.
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	Рисунок 2.1 – Общая схема прямого (а) и обратного (б) преобразования в рамках алгоритма одномерного ДКВП


Таблица 2.1 – Коэффициенты фильтров, применяемых на первом шаге алгоритма ДКВП.
	Прямое преобразование

	Действительная часть
	Мнимая часть

	
	НЧ-фильтр
	ВЧ-фильтр
	НЧ-фильтр
	ВЧ-фильтр

	1
	0
	0
	0.0112267921
	0

	2
	-0.0883883476
	-0.0112267921
	0.0112267921
	0

	3
	0.0883883476
	0.0112267921
	-0.0883883476
	-0.0883883476

	4
	0.6958799890
	0.0883883476
	0.0883883476
	-0.0883883476

	5
	0.6958799890
	0.0883883476
	0.6958799890
	0.6958799890

	6
	0.0883883476
	-0.6958799890
	0.6958799890
	-0.6958799890

	7
	-0.0883883476
	0.6958799890
	0.0883883476
	0.0883883476

	8
	0.0112267921
	-0.0883883476
	-0.0883883476
	0.0883883476

	9
	0.0112267921
	-0.0883883476
	0
	0.0112267921

	10
	0
	0
	0
	-0.0112267921

	Обратное преобразование

	Действительная часть
	Мнимая часть

	
	НЧ-фильтр
	ВЧ-фильтр
	НЧ-фильтр
	ВЧ-фильтр

	1
	0
	0
	0
	   -0.0112267921

	2
	0.0112267921
	-0.0883883476
	0
	0.0112267921

	3
	0.0112267921
	-0.0883883476
	-0.0883883476
	0.0883883476

	4
	-0.0883883476
	0.6958799890
	0.0883883476
	0.0883883476

	5
	0.0883883476
	-0.6958799890
	0.6958799890
	-0.6958799890

	6
	0.6958799890
	0.0883883476
	0.6958799890
	0.6958799890

	7
	0.6958799890
	0.0883883476
	0.0883883476
	-0.0883883476

	8
	0.0883883476
	0.0112267921
	-0.0883883476
	-0.0883883476

	9
	-0.0883883476
	-0.0112267921
	0.0112267921
	0

	10
	0
	0
	0.0112267921
	0


Таблица 2.2 – Коэффициенты фильтров, применяемых на последующих шагах алгоритма ДКВП.
	Прямое преобразование

	Действительная часть
	Мнимая часть

	
	НЧ-фильтр
	ВЧ-фильтр
	НЧ-фильтр
	ВЧ-фильтр

	1
	0.0351638400
	0
	0
	-0.0351638400

	2
	0
	0
	0
	0

	3
	-0.0883294200
	-0.1143018400
	-0.1143018400
	0.0883294200

	4
	0.2338903200
	0
	0
	0.2338903200

	5
	0.7602723700
	0.5875183000
	0.5875183000
	-0.7602723700

	6
	0.5875183000
	-0.7602723700
	0.7602723700
	0.5875183000

	7
	0
	0.2338903200
	0.2338903200
	0

	8
	-0.1143018400
	0.0883294200
	-0.0883294200
	-0.1143018400

	9
	0
	0
	0
	0

	10
	0
	-0.0351638400
	0.0351638400
	0

	Обратное преобразование

	Действительная часть
	Мнимая часть

	
	НЧ-фильтр
	ВЧ-фильтр
	НЧ-фильтр
	ВЧ-фильтр

	1
	0
	-0.0351638400
	0.0351638400
	0

	2
	0
	0
	0
	0

	3
	-0.1143018400
	0.0883294200
	-0.0883294200
	-0.1143018400

	4
	0
	0.2338903200
	0.2338903200
	0

	5
	0.5875183000
	-0.7602723700
	0.7602723700
	0.5875183000

	6
	0.7602723700
	0.5875183000
	0.5875183000
	-0.7602723700

	7
	0.2338903200
	0
	0
	0.2338903200

	8
	-0.0883294200
	-0.1143018400
	-0.1143018400
	0.0883294200

	9
	0
	0
	0
	0

	10
	0.0351638400
	0
	0
	-0.0351638400
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	Рисунок 2.2 – Общая схема двумерного ДКВП
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	Рисунок 2.3 – Общая схема разложения сигнала для одного из «деревьев» на разных уровнях при реализации метода ДКВП


На рисунке 2.5 представлены примеры зависимостей среднеквадратичной ошибки фильтрации в случае применения 1D-ДВП и ДКВП для максимального рассмотренного уровня шума (0 дБ), согласно которым метод ДКВП обеспечивает минимальное значение ошибки при подходящем выборе порогового значения. Здесь и далее применялся мягкий вариант задания пороговой функции, который приводит к сравнительно небольшой ошибке вейвлет-фильтрации. Ошибка, которая обеспечивается при использовании метода ДКВП, примерно на 9% меньше, чем в случае применения классической схемы цифровой вейвлет-фильтрации на основе 1D-ДВП. Аналогичные выводы были сделаны при использовании жесткого варианта задания пороговой функции для каждого из рассматриваемых алгоритмов вейвлет-фильтрации.
2.2 Фильтрация зашумленных сигналов на основе метода ДКВП

Проведя сопоставление методов вейвлет-фильтрации для тестового примера, рассмотрим их применение к экспериментальным данным. С этой целью рассматривались различные аудио-сигналы, преимущественно, голосовые сообщения, к которым аддитивно подмешивался белый шум разной интенсивности. Пример фрагмента голосового сообщения и результаты вейвлет-фильтрации приведены на рисунке 2.6.
На этом рисунке изображены исходный сигнал (а), сигнал с добавлением белого шума (б), сигнал после фильтрации методом 1D-ДВП с мягким заданием пороговой функции (в), сигнал, отфильтрованный методом 1D-ДВП с жестким заданием пороговой функции (г), результат фильтрации методом ДКВП (д). Вследствие того, что спектральные диапазоны сигнала и шума перекрываются, вейвлет-фильтрация не позволяет полностью устранить присутствующие флуктуации. 
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	Рисунок 2.4 – Зависимости оптимального порогового уровня при вейвлет-фильтрации тестового сигнала (гармонических колебаний) на основе 
1D-ДВП (1) и 1D-ДКВП (2) от отношения сигнал/шум
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	Рисунок 2.2 – Зависимости среднеквадратичной ошибки восстановления тестового сигнала (гармонических колебаний) на основе 1D-ДВП (сплошная линия) и ДКВП (пунктир) от порогового уровня. Расчеты проведены для вейвлета Добеши D20 и отношения сигнал/шум 0 дБ.


Задание больших значений пороговых уровней для более эффективного подавления шума приводит к искажениям информационного сообщения. По этой причине важной задачей является выбор оптимальных параметров проводимой фильтрации. 

Визуальный анализ сигналов (в), (г), (д) на рисунке 2.6 свидетельствует о том, что метод ДКВП обеспечивает минимальные искажения. Результаты количественного сопоставления среднеквадратичной ошибки фильтрации представлены на рисунке 2.7. На этом рисунке приведены результаты расчета минимальной ошибки, которая достигалась при проведении вейвлет-фильтрации на основе ДВП (вариант мягкого задания пороговой функции, базисы вейвлетов Добеши от D3 до D20), а также результаты расчета минимальной ошибки фильтрации при использовании метода ДКВП.

Отметим, что оптимальное значение порогового уровня для этих методов отличается. Для ДКВП оптимальный пороговый уровень равен 0.020, тогда как для ДВП эта величина примерно вдвое больше (C=0.039). 
При выборе оптимальных значений С метод ДКВП приводит к среднеквадратичной ошибке фильтрации, примерно на 9% меньше, чем для метода на основе ДВП, что является существенным улучшением качества цифровой фильтрации. Сопоставимые результаты (снижение ошибки в среднем на 7-8%) были получены и для других примеров аудио-сигналов и разных SNR. Таким образом, можно утверждать, что метод ДКВП имеет несомненные преимущества по сравнению со стандартным вариантом вейвлет-фильтрации, применяющим 1D-ДВП. Аналогичные исследования далее проводились на примере других зашумленных сигналов, в частности, для трасс сейсмограмм, которые анализировались в 1-м разделе диссертационной работы. Для данных сигналов также рассматривалась задача сопоставления возможностей фильтрации присутствующих помех с помощью методов комплексного вейвлет-преобразования и стандартных приемов, применяющих 1D-ДВП с базисами Добеши.
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	Рисунок 2.6 – Результаты вейвлет-фильтрации фрагмента голосового сообщения «Привет, как дела?». По оси абсцисс приведено время в секундах, по оси ординат – значения анализируемого сигнала (в произвольных единицах измерения): (а) исходный сигнал, (б) сигнал с добавлением аддитивного белого шума, (в) сигнал после фильтрации на основе 1D-ДВП с жестким заданием пороговой функции, (г) сигнал после фильтрации на основе 1D-ДВП с мягким заданием пороговой функции, (д) сигнал после фильтрации методом ДКВП
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	Рисунок 2.7 – Зависимости среднеквадратичной ошибки восстановления аудио-сигнала на основе 1D-ДВП (сплошная линия, минимальная относительная ошибка 3.1%) и 1D-ДКВП (пунктир, минимальная относительная ошибка 2.3%). Расчеты приведены для вейвлета Добеши D8 (который обеспечивал минимальную ошибку фильтрации) и уровня 
шума 30 дБ


На рисунке 2.8 показаны примеры зависимостей ошибки фильтрации от порогового значения при мягком варианте задания пороговой функции. В случае 1D-ДВП приведен лучший результат, полученный при вариации базиса (D4–D20). Для комплексного вейвлет-преобразования применялся базис, предложенный в работе [62]. Для обеспечения требования аналитических базисных функций используются специальные приемы построения базисов [64].

Как следует из рисунка 2.8, использование комплексного (дуального) вейвлет-преобразования позволяет улучшить качество фильтрации. С одной стороны, ошибка восстановления сигнала после коррекции вейвлет-коэффициентов при дуальном вейвлет-преобразовании в данном примере меньше почти на 27% (при задании оптимального порогового значения). С другой стороны, минимум достигается при меньшем значении С, что обеспечивает снижение риска пороговой вейвлет-фильтрации, то есть случайных искажений сигнала. 
В то же время следует отметить, что если выбрать большой уровень С (близкий к оптимальному для 1D-ДВП или превышающий его), то ситуация меняется, и теперь уже 1D-ДВП обеспечивает преимущество с точки зрения минимизации ошибки фильтрации. Вышесказанное означает, что к проблеме задания порогового значения необходимо относиться как к наиболее важному этапу настройки алгоритма очистки сигнала от помех. Целесообразно плавно увеличивать пороговый уровень, отслеживая изменения, происходящие с анализируемым зашумленным сигналом. Если дальнейшее увеличение порогового уровня ухудшает качество очистки сигнала от помех, то требуется поменять значение С в обратном направлении. 

Аналогичные выводы можно сделать и в том случае, когда уровень помех превышает амплитуду полезного сигнала (рисунок 2.9). 
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	Рисунок 2.8 – Зависимости ошибки фильтрации от порогового уровня для фильтров на основе 1D-ДВП (сплошная линия) и комплексного вейвлет-преобразования (пунктирная линия). Рассмотрен случай, когда уровень помех ниже уровня сигнала (SNR = 1 дБ).
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	Рисунок 2.9 – Зависимости ошибки фильтрации от порогового уровня для фильтров на основе 1D-ДВП (сплошная линия) и комплексного вейвлет-преобразования (пунктирная линия). Рассмотрен случай, когда уровень помех превышает уровень сигнала (SNR = –1 дБ).
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	Рисунок 2.10 – Примеры вейвлет-фильтрации трассы сейсмограммы: (а) – исходный сигнал, (б) – сигнал с добавленными помехами, уровень сигнал/шум -1 дБ, (в) – фильтрация с использованием вейвлета Добеши D12

и мягкого варианта задания пороговой функции, (г) – фильтрация с использованием комплексного (дуального) вейвлет-преобразования.


 По-прежнему, метод дуального вейвлет-преобразования демонстрирует преимущество в области малых пороговых значений и уступает 1D-ДВП при больших С. Однако при задании оптимального порогового значения этот подход обеспечивает минимальную ошибку реконструкции сигнала по вейвлет-коэффициентам и снижение риска проведения пороговой фильтрации. На рисунке 2.10 показаны примеры фильтрации зашумленной трассы сейсмограммы с применением рассмотренных методов.
2.3 Фильтрация зашумленных изображений на основе метода ДКВП

Рассмотрим примеры применения метода ДКВП для фильтрации зашумленных  изображений. Чтобы проводить количественную оценку ошибки фильтрации, по аналогии с исследованиями, проводившимися в 1-й главе диссертационной работы, осуществлялось подмешивание шума в выбранное изображение и последующая оценка качества фильтрации, проводимой на основе разных подходов.
На рисунке 2.11 приведен пример вейвлет-фильтрации изображения рентгеновского снимка зуба. Учитывая то обстоятельство, что визуальный анализ изображения не позволяет однозначно сделать вывод о качестве фильтрации, проводились оценки количественного критерия – корня из величины среднеквадратичной ошибки (рисунок 2.12). При этом метод 2D-ДКВП сравнивался с наилучшим результатом, который был достигнут для стандартного алгоритма 2D-ДВП при варьировании базисной вейвлет-функции (вейвлетов Добеши D2 – D20). В рассмотренном примере минимум ошибки был получен для вейвлета Добеши D10 и составил 0.0251, что превышает ошибку, полученную методом 2D-ДКВП (0.0215).
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	Рисунок 2.11 – Результаты фильтрации: (а) – исходное изображение, (б) – зашумленное изображение, (в) – фильтрация на основе метода 2D-ДВП с жестким заданием пороговой функции, (г) – фильтрация на основе метода 2D-ДВП с мягким заданием пороговой функции, (д) – фильтрация на основе метода 2D-ДКВП
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	Рисунок 2.12 – Зависимость ошибки фильтрации изображения (рисунок 2.11) от порогового уровня для методов 2D-ДВП (пунктир) и 2D-ДКВП (сплошная линия)
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	Рисунок 2.13 – Результаты фильтрации: (а) – на основе 2D-ДВП, 
(б) – на основе метода 2D-ДКВП
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	Рисунок 2.14 – Зависимость ошибки фильтрации изображения (рисунок 2.13) от порогового уровня для методов 2D-ДВП (сплошная линия) и 2D-ДКВП (пунктир). При рассматриваемом уровне шума относительные ошибки фильтрации составили 16.9% и 10.5%


 Аналогичные результаты были получены для других изображений. Так, на рисунке 2.13 приведены результаты вейвлет-фильтрации разными методами фрагмента изображения здания Саратовского государственного университета, а на рисунке 2.14 – расчеты ошибки фильтрации.
2.4 Заключение по 2-й главе
В ходе проведенных исследований было осуществлено сравнение методов вейвлет-фильтрации, основанных на ДВП и ДКВП. Вначале был рассмотрен стандартный подход к решению задачи очистки сигнала от помех и случайных искажений, применяющий вейвлеты Добеши и корректировку коэффициентов разложения сигнала по базису вейвлет-функций с применением мягкого и жесткого вариантов задания порогового значения. Далее был рассмотрен метод фильтрации на основе комплексного (дуального) вейвлет-преобразования, который использует в качестве базиса аналитические функции, чья мнимая часть представляет собой преобразование Гильберта действительной части. Было показано, что использование комплексных базисов обеспечивает преимущество как с точки зрения ошибки пороговой фильтрации, так и с точки зрения снижения риска случайных искажений при реконструкции полезного сигнала по вейвлет-коэффициентам. Соответствующие выводы были сделаны для тестового сигнала (гармонические колебания с подмешенным шумом) и экспериментальных данных (зашумленные голосовые сообщения). Дополнительно анализировались другие примеры аудио-сигналов, позволившие подтвердить сделанные выводы. Во всех рассмотренных примерах применение дуального комплексного вейвлет-преобразования приводило к уменьшению ошибки и снижению порогового уровня при корректировке вейвлет-коэффициентов. Аналогичные выводы подтверждены при обобщении алгоритмов вейвлет-фильтрации на двумерный случай, при котором метод 2D-ДКВП также обеспечивал улучшение качества очистки изображений от случайных искажений по сравнению с 2D-ДВП. Проведенные исследования позволяют рекомендовать метод комплексного (дуального) вейвлет-преобразования в качестве эффективного инструмента очистки от помех сигналов и изображений различной природы.

Глава 3 

Фильтрация зашумленных речевых сообщений на основе фреймов

3.1 Применение неортонормированных базисов при вейвлет-фильтрации
До сих пор рассмотрение методов вейвлет-фильтрации проводилось для ортонормированных базисов, позволяющих осуществить разложение сигнала с минимальным числом коэффициентов, то есть для случая, когда отсутствует избыточность разложения сигнала в базисе вейвлет-функций. При этом, однако, сам базис может варьироваться, и при его формировании могут применяться функции с разным числом нулевых моментов и с разной степенью гладкости. Это позволяет подстраивать выбор анализатора в зависимости от целей проводимого исследования. Например, при использовании ортонормированных вейвлетов семейства Добеши Dn с ростом n увеличивается количество коэффициентов вейвлет-преобразования и время разложения сигнала, но при этом также увеличиваются регулярность вейвлетов и число нулевых моментов. Данное обстоятельство полезно при решении ряда практических задач, в частности, наличие большего числа нулевых моментов позволяют провести более сильное сжатие сигнала или изображения, а применение более гладких базисных функций целесообразно при проведении этапа синтеза сигнала/изображения, так как оно обеспечивает возможность сгладить ошибки, вызванные обнулением малых вейвлет-коэффициентов [6]. 
Таким образом, если проводится вейвлет-фильтрация, то из общих соображений целесообразно выбирать более гладкие функции, обеспечивая при этом повышение скорости обработки данных за счет использования быстрых алгоритмов разложения. По большому счету, данное обстоятельство ранее уже было проиллюстрировано на рисунках, представляющих зависимости ошибки фильтрации от размера области задания вейвлета n семейства функций Добеши (например, рисунки 1.8 и 1.16). Несмотря на индивидуальные особенности приведенных зависимостей (наличие флуктуаций, приводящих к минимальным значениям ошибки фильтрации при разных n, изменение характера зависимости при больших n, вероятно связанное с влиянием осциллирующих «хвостов» вейвлет-функций и т.д.), в целом они отражают снижение ошибки вейвлет-фильтрации с увеличением области задания вейвлета, которое наиболее отчетливо видно при рассмотрении диапазона сравнительно небольших n, например, n<10.
Отказ от требования ортонормированности базиса обеспечивает дополнительную свободу при решении ряда практических задач. Например, избыточность вейвлет-преобразования для случая неортонормированных базисов (фреймов) позволяет снизить точность вычисления коэффициентов разложения, но при этом восстановить исходный сигнал в ходе обратного преобразования с хорошей точностью [6]. Избыточность вейвлет-преобразования при использовании фреймов позволяет сделать методы вейвлет-фильтрации менее зависимыми от случайных искажений «нужных» вейвлет-коэффициентов, характеризующих важные детали информационного сигнала. Например, при использовании ортонормированных базисов и применения пороговых функций для коррекции вейвлет-коэффициентов существует риск внесения искажений за счет удаления малых по амплитуде коэффициентов (риск пороговой фильтрации). Применение фреймов уменьшает риск внесения подобных искажений. По этой причине фреймы или избыточные разложения сигналов в базисе вейвлет-функций находят применение в задачах кодирования и передачи информации, где избыточность кодов важна для сохранения передаваемой информации, а также в задачах сжатия данных и фильтрации шума [72–76].
Одним из примеров избыточных вейвлет-преобразований является дискретное вейвлет-преобразование двойной плотности (ДВПДП) [77, 78]. Идеология построения вейвлет-функций в рамках данного подхода имеет аналогию с построением базисов Добеши стандартного 1D-ДВП, применяющего одну скейлинг-функцию φ(t) и одну вейвлет-функцию ψ(t). Требования к их определению состоят в том, что они должны быть локализованными, регулярными и знакопеременными, вычисляться на основе достаточно простых алгоритмов и обеспечивать взаимосвязь введенных функций φ(t) и ψ(t) с их смещенными и перемасштабированными модификациями
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В формуле (3.1) 
[image: image158.wmf]0

h

 и 
[image: image159.wmf]1

h

 представляют НЧ- и ВЧ-фильтр, соответственно. За исключением частных случаев (таких как функции Хаара), коэффициенты данных фильтров можно найти только численно, решая системы алгебраических уравнений.


Вейвлеты Добеши (а также другие ортонормированные базисы) формируются для сигналов, которые представлены квадратично-интегрируемыми функциями, определенными на временной оси. Такие функции образуют гильбертово пространство 
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, в котором существуют ортонормированные базисы, по которым можно провести разложение некоторого сигнала 
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, имеющего конечную энергию:
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Отказ от требования ортонормальности позволяет рассматривать более общие семейства линейно-независимых базисных векторов (базис Рисса), для которых формула (3.3) модифицируется следующим образом [10]:
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где 
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. Соответствующее семейство функций, по которому проводится разложение сигнала (3.4), называется фреймом, а величины 
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 и 
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 носят название границ фрейма. В случае равенства границ 
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 говорят о жестком фрейме. Несмотря на то, что разложение (3.4) напоминает разложение (3.3), принципиальным отличием является то, что фреймы (включая жесткие фреймы) не относятся к числу ортонормированных базисов.


С их помощью можно добиться существенного повышения гладкости базисных функций. Так при построении вейвлетов в рамках метода ДВПДП решается задача обеспечения максимальной гладкости функций при сохранении малой длины их области задания. Такая задача рассматривалась в работах [77, 78], где были предложены соответствующие базисы. Отметим, что метод ДКВП, рассмотренный во 2-й главе диссертационной работы, также предусматривал избыточность разложения (за счет добавления вещественных вейвлет-функций мнимыми частями), и эта избыточность позволяла устранить ряд существенных недостатков метода ДВП, которые проявляются при фильтрации сигналов и изображений. Однако, ДКВП и ДВПДП используют принципиально разные подходы к формированию базисов, то есть идеологически это два разных возможных варианта повышения качества цифровой фильтрации за счет рассмотрения избыточных вейвлет-преобразований.

На рисунке 3.1 проиллюстрированы примеры частотно-временных локализаций для нескольких вейвлет-преобразований. При использовании непрерывного вейвлет-преобразования применяется одинаковый шаг смещения вдоль временной оси, и дискретизация формул непрерывного вейвлет-преобразования приводит к равномерной сетке на плоскости время-масштаб (или время-частота) – рисунок 3.1а.
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	Рисунок 3.1 – Примеры частотно-временных локализаций при использовании дискретизованного варианта непрерывного вейвлет-преобразования (а), неизбыточного ДВП (б), ДВПДП (в)



Такой вариант вейвлет-преобразования является избыточным, и часть коэффициентов разложения отражает информацию, которая содержится в других коэффициентах. Преимуществом этого преобразования является простота и наглядность. Кроме того, в радиофизических задачах наличие равномерной частотно-временной сетки позволяет оперировать с важными характеристиками сложной динамики нелинейных систем, такими как мгновенные частоты и мгновенные амплитуды ритмических составляющих. Однако в задачах кодирования и передачи информации чересчур избыточное преобразование неэффективно – оно требует не только существенных вычислительных затрат, но и большой объем памяти для хранения информации обо всех коэффициентах разложения. Если необходимо проводить быстрое кодирование информационных сообщений (например, осуществлять обработку видео-файлов), то данный вариант вейвлет-разложения применять нецелесообразно.

Классический вариант неизбыточного ДВП использует минимальное число коэффициентов разложения, при котором полностью сохраняются сведения о сигнале, и его можно восстановить по вейвлет-коэффициентам без потери информации. Соответствующая сетка на плоскости время-масштаб (рисунок 3.1б) предусматривает уменьшение в 2 раза числа вейвлет-коэффициентов при переходе на следующий уровень разрешения. В этом случае иногда применяют терминологию «критической выборки» - потеря одного из коэффициентов разложения уже не позволит провести точную реконструкцию сигнала. На практике это особенно критично в тех случаях, когда разложение сигнала содержит разные по амплитуде вейвлет-коэффициенты. Традиционно применяемый подход к фильтрации шума базируется на предположении о том, что большие коэффициенты отражают различные детали структуры информационного сигнала, а малые – флуктуации, которые необходимо отфильтровать. Как при мягком, так и при жестком варианте задания пороговой функции малые вейвлет-коэффициенты обнуляются, что позволяет устранить низкоамплитудные флуктуации, вызванные наличием помех. Но если при этом частично обнуляются и информативные вейвлет-коэффициенты, задача неискаженного восстановления сигнала после фильтрации уже не может быть решена. В зависимости от области задания используемого базиса будут вноситься различные искажения (более или менее выраженная потеря гладкости восстановленного сигнала и т.п.). Поэтому при рассмотрении неизбыточного ДВП проблема риска внесения искажений (риска пороговой фильтрации) является очень актуальной проблемой.

ДВПДП можно рассматривать как компромиссный вариант (рисунок 3.1в). С одной стороны, оно использует меньше коэффициентов разложения по сравнению со случаем непрерывного вейвлет-преобразования и допускает возможность реализации быстрых алгоритмов разложения, что очень важно для задач обработки экспериментальных данных в режиме реального времени. С другой стороны, оно оперирует с количеством коэффициентов разложения, которое примерно вдвое больше, чем для неизбыточного ДВП (рисунок 3.1б). В основе ДВПДП лежит идея разложения сигнала с применением одной базисной функции и двух вейвлет-функций или, иными словами, одного НЧ-фильтра и двух ВЧ-фильтров, для которых записываются те же условия, что и для вейвлетов Добеши:
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При этом ВЧ-фильтры могут быть выбраны из условия 
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, что можно интерпретировать как разложение сигнала, при котором на новом уровне разрешения осуществляется прореживание только аппроксимирующих коэффициентов (коэффициентов разложения по скейлинг-функциям), тогда как детализирующие коэффициенты (коэффициенты разложения по вейвлет-функциям) сохраняются в полном объеме. Если бы данное разложение проводилось для схемы, представленной на рисунке 1.2а, то в нее нужно было бы внести следующее изменение – убрать уменьшение в 2 раза числа вейвлет-коэффициентов после фильтра 
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 на каждом уровне разрешения (см. рисунок 1.2а). Такая модификация процедуры разложения сигнала является частным случаем ДВПДП. В более общем виде разложение сигнала в рамках этого подхода представлено на рисунке 3.2. При этом могут применяться и другие приемы задания ВЧ-фильтров при сохранении общей идеологии – внесения избыточности, позволяющей оптимизировать процедуру задания вейвлет-функций для обеспечения их максимальной гладкости. В таблице 3.1 приведен один из примеров реализации набора фильтров для 1D-ДВПДП. Соответствующие скейлинг-функция и вейвлеты представлены на рисунке 3.3 (их расчеты были проведены I.W. Selesnick в работе [78], в данной диссертации при проведении исследований использованы фрагменты кодов программ на Матлаб, выполненных группой I.W. Selesnick для вычисления различных вариантов вейвлет-функций).
Таблица 3.1 – Пример коэффициентов фильтров метода 1D-ДВПДП.
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	0
	0.05857000614
	  -0.01533062192
	0.00887131217

	1
	0.30400518363
	-0.07957295618
	-0.33001182554

	2
	0.60500290681
	-0.10085811812
	0.74577631077

	3
	0.52582892852
	0.52906821581
	-0.38690622229

	4
	0.09438203761
	-0.15144941570
	-0.14689062498

	5
	-0.14096408166
	-0.23774566907
	0.06822592840

	6
	-0.06179010337
	-0.05558739119
	0.04093512146

	7
	0.01823675069
	0.06967275075
	0

	8
	0.01094193398
	 0.04180320563
	0
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	Рисунок 3.2 – Схема разложения сигнала в рамках 1D-ДВПДП (приведены 3 уровня разложения)
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	Рисунок 3.3 – Скейлинг-функция и вейвлеты, соответствующие таблице 3.1 и их спектральное представление (рисунок приведен из работы [78]).


В ряде работ отмечаются преимущества комбинированных алгоритмов, применяющих, с одной стороны, ДВПДП, а с другой стороны, использующих идеологию дополнения вещественных вейвлетов и скейлинг-функций мнимыми частями, сопряженными по Гильберту. Это позволяет создавать более мощные инструменты цифровой обработки сигналов, обеспечивающие возможность устранения таких проблем, как отсутствие инвариантности относительно сдвига, артефакты вейвлет-преобразования и т.д. Таким инструментом является комплексное вейвлет-преобразование двойной плотности (КВПДП), которое может быть реализовано как в одномерном, так и в двумерном варианте. В отличие от 1D-ДВПДП одномерный вариант КВПДП включает дополнительное «дерево» разложения сигнала с применением мнимых частей вейвлет-функций. Схематически процедура разложения сигнала на основе 1D-КВПДП представлена на рисунке 3.4.
Этот подход комбинирует основные свойства ДКВП и ДВПДП и основан на применении двух различных скейлинг-функций и четырех различных вейвлет-функций, при котором два вейвлета предусматривают смещение друг относительно друга на 1/2, и еще два вейвлета формируют пары, обладающие свойством приближенного сопряжения по Гильберту. Таким образом, одна пара из четырех вейвлетов смещена относительно другой пары, и ее целые смещения вдоль временной оси при разложении сигнала попадают между целыми смещениями второй пары.
При задании вейвлет-функций для реализации КВПДП необходимо выполнение ряда условий для всех 6 применяемых фильтров: 1) они должны удовлетворять требованию точной реконструкции сигнала при проведении обратного преобразования (восстановления сигнала по вейвлет-коэффициентам); 2) вейвлеты формируют две пары функций, сопряженных по Гильберту (хотя бы приближенно); 3) вейвлеты имеют заданное число нулевых моментов; 4) фильтры имеют малую область задания. Детали построения таких фильтров приводятся в работах [77, 78].
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	Рисунок 3.4 – Схема разложения сигнала в рамках 1D-КВПДП (приведены 3 уровня разложения)


3.2 Средняя оценка разборчивости речи
Оценки качества цифровой фильтрации ранее проводились на основе расчета такой характеристики как среднеквадратичная ошибка восстановления сигнала. Применительно к речевым сообщениям целесообразно использовать дополнительные критерии качества, к числу которых относится средняя оценка разборчивости речи (MOS) [103], представляющая собой оценку по 5-балльной шкале качественных показателей работы системы связи, использующейся для разговора или слушания речевого материала. Изначально данный критерий вводился следующим образом: проводились лабораторные испытания, в ходе которых испытуемые давали субъективные оценки качества системы связи, и эти оценки далее усреднялись. Естественно, что такой вариант оценки качества связи не очень удобен, и целесообразно использовать критерии качества, не требующие длительных лабораторных испытаний и привлечения большого числа людей для проведения оценок. 
В соответствии с общепринятыми стандартами международного союза электросвязи с этой целью используется критерий PESQ (perceptual evaluation of speech quality, ITU-T Recommendation P.862 (2001)) [104–113]. Фактически, PESQ является адекватной моделью, которая была разработана для проведения объективных оценок качества слушания речи. Иными словами, PESQ дает объективную оценку MOS, и эта величина была разработана с целью отражения (настолько точно, насколько возможно) субъективного восприятия испытуемыми качества речевых сообщений. Данная модель сравнивает исходный (опорный) сигнал с сигналом после фильтрации и оценивает различия между ними. Сопоставление обычно проводится в определенных заданных условиях и не подходит для мониторинга в реальном времени качества связи в телекоммуникационных сетях. Процедура вычисления PESQ является довольно сложной, ее описание приводится, в частности, в работе [104]. Кратко отметим некоторые ключевые моменты в проведении расчетов. Берутся исходный (незашумленный) сигнал и сигнал с помехами, и проводится их спектральный анализ. Различия спектральных характеристик вычисляются и усредняются по времени и по частотным диапазонам, в результате чего предсказывается оценка субъективной величины MOS. Алгоритм включает ряд важных технических деталей, например, настройку уровня сигналов к уровню, соответствующему слуховому восприятию речевого сигнала, фильтрацию сигналов с использованием полосно-пропускающего фильтра с граничными частотами 350 и 3250 Гц, расчет взаимной корреляционной функции огибающих исходного и зашумленного сигнала для определения задержки между ними с примерным разрешением 4 мс, разделение сигнала на несколько фрагментов, усреднение спектральных компонент с применением весовых функций и т.д. 
В большинстве практических случаев величина PESQ принимает значения в диапазоне от 1.0 до 4.5, что позволяет рассматривать данную меру как оценку MOS, которая принимает целые значения от 1 до 5 для индивидуального испытания и действительные значения от 1.0 до 5.0 после усреднения результатов по всем испытаниям. Проведенные исследования [105] показали высокую корреляцию (примерно 92%) PESQ и MOS, что позволяет утверждать, что данная мера способна предсказывать субъективное качество разборчивости речи в ситуациях, когда возникают ошибки передачи информации в канале связи, потеря отдельных пакетов передаваемых информационных потоков или различные задержки приема сигналов. Отметим, что PESQ не дает полную оценку качества системы связи, так как предусматривает лишь анализ голосового сообщения и наложенных на него помех конечным пользователем. Такие эффекты как посторонний тон, появление эхо при разговоре и т.п. данная мера не отражает. В данной главе диссертационной работы при анализе качества цифровой фильтрации речевых сигналов PESQ (как оценка MOS) и среднеквадратичная ошибка фильтрации будут рассматриваться как две независтмые характеристики, по которым можно судить о качестве проведенной цифровой фильтрации.
3.3 Результаты сравнительного анализа
Проведем сопоставление методов вейвлет-фильтрации речевых сигналов, проанализировав вначале результаты, полученные для стандартного подхода, применяющего 1D-ДВП и базисы вейвлетов Добеши. На рисунке 3.5 приведен пример разложения фрагмента аудио-сигнала, содержащего речевое сообщение, в базисе вейвлетов D8. При этом рассмотрены 3 уровня разрешения и последовательно представлены составляющие сигнала, которые характеризуются коэффициентами аппроксимации и детализирующими коэффициентами на разных уровнях разрешения. В совокупности, сложение составляющих, представленных на рисунках 3.5б,в,г,д позволяет восстановить исходный сигнал (рисунок 3.5а). Как и в ранее рассмотренных примерах использование мягкого варианта задания пороговой функции приводит к снижению ошибки реконструкции сигнала в ходе обратного вейвлет-преобразования (рисунок 3.6а), а также к более высокому значению MOS (рисунок 3.6б). В данном случае результаты являются ожидаемыми, и оба рассмотренных варианта оценки качества цифровой фильтрации свидетельствуют в пользу применения мягкого варианта задания пороговой функции. Тем не менее, приведенные примеры расчетов MOS свидетельствуют о невысоком качестве очистки информационных сообщений от помех при большой интенсивности шума (на рисунке 3.6 представлены расчеты для SNR=0 дБ). Хотя значение MOS в случае использования мягкого варианта пороговой фильтрации выше, чем в случае жесткого варианта, максимально достижимое при использовании вейвлетов Добеши значение MOS=1.8 отражает в целом невысокое качество фильтрации, которое обеспечивается в рамках стандартного варианта, применяющего неизбыточные вейвлет-преобразования и ортонормированные базисы функций семейства Добеши.
Выводы о преимуществе мягкого варианта пороговой фильтрации подтверждаются на основе расчетов квадратного корня из среднеквадратичной ошибки вейвлет-фильтрации и MOS при любых рассмотренных отношениях сигнал/шум (рисунок 3.7). 
На следующем этапе варианты пороговой фильтрации сравнивались на разных уровнях разрешения, и проводилась оценка ошибки и MOS при осуществлении коррекции вейвлет-коэффициентов на первых n уровнях. Полученные результаты представлены на рисунке 3.8. Отметим некоторые характерные особенности. В соответствии с рисунком 3.8а, с увеличением уровня разрешения снижается среднеквадратичная ошибка вейвлет-фильтрации. Этот результат во многом является ожидаемым, так как учет большего числа уровней позволяет в лучшей степени устранить низкоамплитудные коэффициенты разложения, которые, согласно общепринятой практике, преимущественно ассоциируют с помехами. При этом мягкий вариант пороговой фильтрации на всех уровнях разрешения превосходит жесткий вариант.

Зависимость MOS от уровня разрешения является более сложной и менее однозначной (рисунок 3.8б). При жестком варианте задания пороговой функции значение MOS существенно уменьшается. Это, вероятно, связано с тем, что при задании одинакового порогового значения на более детальных уровнях разрешения сложно разделить коэффициенты, относящиеся к информационному сигналу и к шуму, и возникают искажения из-за удаления «нужных» коэффициентов. Причем, эти искажения относятся к определенным частотным диапазонам, и не оказывают принципиального влияния на ошибку фильтрации. 
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	Рисунок 3.5 – Разложение фрагмента речевого сообщения с использованием 

1D-ДВП с базисом Добеши D8 и трех уровней разложения: (а) исходный сигнал, (б) аппроксимация сигнала на 3-м уровне разрешения, (в, г, д) детализация сигнала (разложения в базисе вейвлет-функций на уровнях разрешения 3, 2 и 1, соответственно).



	

	Рисунок 3.6 – Расчеты квадратного корня из среднеквадратичной ошибки вейвлет-фильтрации (а) и MOS (б) при фильтрации на основе 1D-ДВП. Расчеты представлены для отношения сигнал/шум 0 дБ.



	

	Рисунок 3.7 – Расчеты квадратного корня из среднеквадратичной ошибки вейвлет-фильтрации (а) и MOS (б) при фильтрации на основе 1D-ДВП при разных отношениях сигнал/шум (в дБ).
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	Рисунок 3.8 – Расчеты квадратного корня из среднеквадратичной ошибки вейвлет-фильтрации (а) и MOS (б) при фильтрации на основе 1D-ДВП на разных уровнях разрешения (разной детализации при разложении сигнала).


Мягкий вариант определения пороговой функции обеспечивает более стабильные результаты, при котором вычисляемая величина MOS демонстрирует небольшие флуктуации относительно среднего уровня, достигая максимум для второго уровня разрешения (в рассмотренном примере). В аналогичных примерах максимум MOS достигался на 2-3 уровнях разрешения (как для мягкого, так и для жесткого вариантов задания пороговой функции). Таким образом, при применении 1D-ДВП необходимо учитывать не менее 3-х уровней разрешения (это число зависит от многих факторов, в частности, от SNR).
После детального анализа результатов, полученных с применением метода 1D-ДВП, был применен подход на основе 1D-КВПДП. Результаты сравнительного анализа качества фильтрации с применением рассмотренных методов представлены на рисунке 3.9. При использовании 1D-КВПДП оптимальное значение порогового уровня С=0.0661, которое обеспечивает величину ошибки R=0.0376 и MOS=2.511. В случае 1D-ДВП соответствующие значения составляют С=0.114, R=0.0456 и MOS=1.899 (мягкий вариант задания пороговой функции) и С=0.234, R=0.047 и MOS=1.461 (жесткий вариант задания пороговой функции). Таким образом, как и в ранее рассмотренных примерах, задание жесткого варианта пороговой функции метода 1D-ДВП не только ухудшает качество вейвлет-фильтрации, приводя к увеличению среднеквадратичной ошибки и уменьшению MOS, но и сопровождается максимальным риском пороговой фильтрации, то есть максимальной (из рассмотренных примеров) величиной порога С. Это означает увеличение вероятности внесения случайных искажений при восстановлении сигнала. На рисунке 3.10 приведены зависимости характеристик метода 1D-КВПДП от выбранного уровня разрешения. С ростом уровня разрешения происходит уменьшение ошибки восстановления сигнала при обратном преобразовании. При этом уменьшается и MOS. 
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	Рисунок 3.9 – Сравнение результатов двух методов вейвлет-фильтрации (в случае 1D-ДВП результаты приведены отдельно для мягкого и жесткого вариантов задания пороговой функции).
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	Рисунок 3.10 – Расчеты квадратного корня из среднеквадратичной ошибки вейвлет-фильтрации (а) и MOS (б) при фильтрации на основе 1D-КВПДП на разных уровнях разрешения (разной детализации при разложении сигнала).


Рассмотрение дополнительных характеристик, таких как MOS, позволяет более объективно оценивать улучшение качества голосовых сообщений после предварительной обработки вейвлет-фильтрами. Данный вывод подтверждается многочисленными примерами, полученными как в рамках данной диссертационной работы, так и представленными в научных публикациях различных коллективов, специализирующихся в области цифровой обработки аудио-сигналов. 

Отметим, что в рамках метода 1D-КВПДП во всех рассмотренных примерах (в том числе, не приводящихся в данной работе из-за аналогичности полученных зависимостей рисунку 3.10) максимум MOS достигался при меньшем уровне разрешения. Это позволяет сделать вывод о том, что применение 1D-КВПДП обеспечивает возможность ограничиться меньшим числом уровней разрешения чем 1D-ДВП для достижения максимально возможного качества вейвлет-фильтрации.
3.4 Заключение по 3-й главе

В данной главе диссертации рассмотрена задача вейвлет-фильтрации с применением фреймов – неортонормированных базисов, обеспечивающих избыточность разложения сигнала в пространстве вейвлет-коэффициентов. Рассмотрено дискретное вейвлет-преобразование двойной плотности, предусматривающее использование двух вейвлет-функций и одной скейлинг-функции. Применение такого разложения позволяет снизить риск внесения искажений при корректировке коэффициентов после проведения прямого разложения.

В ходе проведенных исследований показано, что применение вейвлет-преобразование двойной плотности позволяет существенно улучшить качество вейвлет-фильтрации, особенно в случае использования комплексного преобразования. По своей эффективности этот подход сопоставим с дуальным комплексным вейвлет-преобразованием, однако он использует совершенно иную идеологию построения базисов.

Показано, что применительно к речевым сообщениям целесообразно использовать дополнительные критерии качества, такие как MOS и PESQ, являющаяся моделью, разработанной для проведения объективных оценок качества слушания речи. Использование КВПДП обеспечивает наибольшее значение MOS на меньшем уровне разрешения. Данный подход существенно превосходит стандартный метод вейвлет-фильтрации, применяющий ДВП, с точки зрения качества очистки речевых сообщений от шумов и случайных искажений.
Заключение
Основные результаты и выводы диссертационной работы заключаются в следующем: 
1. Для повышения качества вейвлет-фильтрации и уменьшения вероятности внесения случайных искажений при реконструкции сигнала целесообразно использовать непрерывные и гладкие пороговые функции на этапе коррекции коэффициентов вейвлет-преобразования. 

2. Фильтрация зашумленных сигналов и изображений на основе дуального комплексного вейвлет-преобразования обеспечивает снижение среднеквадратичной ошибки восстановления сигнала по вейвлет-коэффициентам по сравнению с фильтрами на основе дискретного вейвлет-преобразования, использующего базисы вейвлетов Добеши.
3. При фильтрации аудио-сигналов, содержащих речевые сообщения, комплексное вейвлет-преобразование двойной плотности позволяет ограничиться меньшим числом уровней разложения сигнала в базисе вейвлет-функций по сравнению с фильтрами на основе вейвлетов Добеши, чтобы достичь максимальное значение средней оценки разборчивости речи.
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