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Коэффициент эффективности оценки Wθ  для optθ  опреде-

лим выражением 

( )
min

F W

E
δ

δ θ
= .                            (3.5.14) 

Очевидно, что, чем больше Е отклоняется от единицы к ну-
лю, тем больше проигрыш по точности алгоритма фильтрации с 
параметрами Wθ  по сравнению с минимально возможной (для 

данного зашумленного изображения Fɶ ) ошибкой minδ  (алго-

ритм фильтрации с параметрами optθ ). 

Для вычисления оценок числовых характеристик и по-
строения гистограммы случайной величины Е генерировались  
зашумленные изображения ( ) , 1,...,50lF l =ɶ . Для каждого изо-

бражения ( )lFɶ  определялись: ( )
min

lδ ,  ( )( )

F

l
F Wδ θ  (пороговая функ-

ция (3.4.1)), ( )( )

C

l
F Wδ θ  (пороговая функция (3.4.5) при  0.9α = ) и 

коэффициенты эффективности ( )
( )

( ) min

( )

F

l
l

F l
F W

E
δ

δ θ
= , ( )

( )
( ) min

( )

C

l
l

C l
F W

E
δ

δ θ
= . 

Для каждой выборочной совокупности { }( )l
FE , { }( )l

CE  вычисля-

лись соответствующие числовые характеристики: среднее ,E  
минимальное Еmin, максимальное Еmax значения и строилась гис-
тограмма относительных частот (т.е. вычислялись отношения 

/ 50j jnω = , где jn  – количество значений коэффициента эф-

фективности, попавших в j-й интервал гистограммы). В табл. 3.6 
приведены числовые характеристики коэффициента эффектив-
ности для разных уровней шума и разных изображений. Выде-
ленные темным фоном ячейки таблицы соответствуют относи-
тельной ошибке фильтрации с использование пороговой функ-
ции (3.5.1); не выделенные ячейки – пороговой функции (3.4.1). 
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                                                                             Таблица 3.6 
                                                   

Изображение    
LENA Изображение   TARGET 

ηδ  Еmin E  Еmax Еmin E  Еmax 

0.785 0.945 1 0.831 0.948 1 
0.02 

0.746 0.879 1 0.812 0.925 0.976 

0.813 0.961 1 0.873 0.965 1 
0.05 

0.797 0.929 1 0.857 0.932 0.989 

0.831 0.976 1 0.946 0.991 1 
0.10 

0.781 0.942 1 0.928 0.969 1 

 
Анализ средних значений E  показывает, что предложен-

ный подход к выбору параметров пороговых функций позволяет 
достаточно точно оценить оптимальные значения как для функ-
ции (3.4.1), так и для функции (3.5.1). Так отклонение среднего 
значения коэффициента эффективности от единицы для функ-
ции (3.4.1) не превосходит 6 %. Для функции (3.5.1) такое от-
клонение выше (на уровне 9–12 %). Дополнительно заметим, 
что для некоторых уровней шума максимальное значение  Еmax 
функции (3.5.1) не равняется единице. Все это подтверждает ра-
нее высказанный тезис о предпочтительности пороговой функ-
ции (3.4.1). На это также указывают гистограммы, приведенные 

на рис. 3.19а (случайная величина FE ) и рис. 3.19б (случайная 

величина CE ), построенные для изображения TARGET и уров-

не шума 0.1.  
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а) 

 

 
 

б) 
 
Рис. 3.19. Гистограммы коэффициента эффективности 
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Видно, что для пороговой функции (3.5.1) значения коэф-
фициента эффективности в большей степени отклоняются от 
единицы, что говорит о меньшей точности оценивания опти-
мальных параметров этой функции. 

 

Результаты численных исследований показали, что предло-
женный подход к выбору пороговых величин позволяет с  при-
емлемой точностью оценить оптимальные пороги как для поро-
говой функции (3.4.1), так и для функции (3.5.1). Однако ис-
пользование двухпараметрической функции (3.4.1) в пороговых 
алгоритмах вейвлет-фильтрации является более предпочтитель-
ным. 
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ГЛАВА 4. ЧТО ЛУЧШЕ: ПРОСТРАНСТВЕННАЯ  
ФИЛЬТРАЦИЯ ИЛИ ВЕЙВЛЕТ-
ФИЛЬТРАЦИИ 

 

 
Глава посвящена сравнению двух классов алгоритмов 

фильтрации шумов различной статистической природы. 
 
4.1. Алгоритмы пространственной фильтрации 
 
Рассматриваются основные алгоритмы, в которых обработ-

ке подвергаются зашумленные значения, попавшие в апертуру 
фильтра. 

 
 
 

4.1.1. Классификация алгоритмов фильтрации 
 

Часто используемые на практике алгоритмы фильтрации 
изображений, искаженных шумами, можно условно разделить 
на два класса: 

• алгоритмы фильтрации в пространственной области; 
• алгоритмы фильтрации в частотной области. 
 

Результат фильтрации алгоритмами первого класса опреде-
ляется преобразованием значений исходного сигнала или изо-
бражения, попавших в апертуру (окно) фильтра [1, 2, 27, 32]. 
Такими преобразованиями может быть вычисление среднего 
значения, медианы или других числовых характеристик (напри-
мер, вычисление среднего только тех значений, которые при-
надлежат некоторому интервалу). Для обработки всего изобра-
жения апертуру фильтра «перемещают» по обрабатываемому 
изображению.  

Изменение размеров апертуры фильтра позволяет «управ-
лять» характеристиками алгоритма сглаживания. При малых 
размерах апертуры сохраняются контрастные элементы (ребра, 
резкие грани) изображения, но шум сглаживается слабо; увели-
чение размеров апертуры приводит к более сильному сглажива-
нию шума, но при этом возможно «размытие» контрастных эле-
ментов исходного изображения.  
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Размеры апертуры можно задать априори (что и делается на 
практике) и в процессе обработки зашумленных значений эти 
размеры не меняются (т.е. размеры апертуры фиксированы). Та-
кое задание не учитывает структуру фильтруемого сигнала или 
изображения и не позволяет минимизировать ошибку фильтра-
ции.  

Второй подход к заданию размера апертуры заключается в 
том, что учитывается структура фильтруемого сигнала (путем 
анализа его числовых характеристик) и это позволяет менять 
размеры апертуры: при фильтрации контрастных элементов  
(ребра, резкие грани) размеры апертуры уменьшаются; при 
фильтрации «плоских» фрагментов (уровень сигнала слабо из-
меняется) размеры апертуры увеличиваются. Такие алгоритмы 
фильтрации можно назвать адаптивными, а алгоритмам адапта-
ции размера апертуры посвящен ряд публикаций (например,      
[5, 6, 9, 11, 58, 59]).  

Описанные алгоритмы фильтрации (как с фиксированной, 
так и изменяющейся апертурой) в дальнейшем будем называть 
локально-пространственными алгоритмами фильтрации 
(ЛПАФ). 

В алгоритмах фильтрации в частотной области обработке 
подвергаются коэффициенты разложения зашумленного изо-
бражения по некоторой системе базисных функций. Примером 
могут служить рассмотренные в предыдущих главах алгоритмы 
вейвлет-фильтрации, где коэффициенты вычисляются в базисе 
вейвлет-функций. Обработка заключается в умножении коэф-
фициента на фильтрующий множитель, значения которого на-
ходятся в интервале от нуля до единицы. Такие алгоритмы 
фильтрации в дальнейшем будем называть алгоритмами вейв-
лет-фильтрации (АВФ).  

Следует отметить, что алгоритмы и локально-пространст-
венной фильтрации и вейвлет-фильтрации используются и при 
решении одного класса обратных измерительных задач – вос-
становления изображений. Здесь алгоритмы фильтрации ис-
пользуются на этапе постобработки восстановленного (с ис-
пользованием методов регуляризации) изображения. Так, в ра-
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ботах [13, 16] предложен класс частотно-пространственных ре-
гуляризирующих алгоритмов, позволяющих восстанавливать 
изображения со значительно меньшей ошибкой по сравнению с 
линейными регуляризирующими алгоритмами. В работах [24, 52] 
для постобработки восстановленного изображения использовал-
ся АВФ. 

Несмотря на столь широкое использование  ЛПАФ и АВФ 
при решении различных задач обработки, в литературе отсутст-
вует сравнение точности этих алгоритмов при фильтрации изо-
бражений различной структуры и «гладкости» и зашумленных 
шумами различной статистической природы. Дело в том, что 
при построении и исследовании алгоритмов фильтрации исхо-
дят из справедливости предположения о некоррелированности 
соседних отсчетов шума измерения (так называемый «белый» 
шум). На практике это предположение часто не выполняется. 
Очевидно, что фильтрация цветного шума рассматриваемыми 
алгоритмами имеет свои особенности, но это не нашло отраже-
ния в соответствующих публикациях. Поэтому ниже проводится 
исследование точности ЛПАФ и АВФ по результатам фильтра-
ции разных (по структуре и гладкости) изображений, искажен-
ных шумами различной статистической природы: белым, цвет-
ным и импульсным. 

 
4.1.2. Локально-пространственные алгоритмы  

фильтрации  
 

Для пояснения принципа работы этих фильтров предполо-
жим, что даны значения некоторого зашумленного одномерного 

сигнала j j jf f= +ɶ η , 1,...,j N= ,  где  jη  – случайный шум (по-

грешность) с нулевым средним и дисперсией σ2 (для простоты 
такой шум будем называть однородным). Приведем краткое 
описание часто применяемых на практике локально-
пространственных алгоритмов фильтрации (подробнее см.  
[3, 27, 34]). 
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Фильтр скользящего среднего. Выходной сигнал ФСС

jf   

фильтра скользящего среднего определяется соотношением 

1
1

( , ,..., ,..., )
2 1

K
ФСС
j K j K j K j j K j i

i K

f aver f f f f f
K− − + + +

=−
= =

+ ∑ɶ ɶ ɶ ɶ ɶ ,  (4.1.1)                              

где ( )Kaver   – функция, вычисляющая среднее значение из  
2K + 1 значений, указанных в скобках. Величину K можно ин-
терпретировать как размер апертуры фильтра скользящего сред-

него. «Перемещая» апертуру фильтра по всем значениям jfɶ , 

вычисляются значения ФСС

jf   для всего исходного сигнала. Осо-

бенностью фильтра скользящего среднего является хорошее 
сглаживание однородного шума измерения. Дисперсия от-
фильтрованного значения ФСС

jf  (т.е. дисперсия «остаточного» 

шума) равна 
2

2 1
ФСС

jD f
K

  =  +
σ

. Следовательно, чем больше 

размер апертуры, тем сильнее сглаживание. Однако при этом 
сильнее сглаживаются и контрастные детали исходного сигнала, 
которые необходимо сохранить в отфильтрованном сигнале. Это 
противоречие всех линейных алгоритмов фильтрации в опреде-
ленной степени отсутствует в следующем фильтре. 

Интервальный фильтр скользящего среднего. Выходной 
сигнал  определяется выражением: 

( : , )ИФ
j K i i jf aver f j K i j K f f= − ≤ ≤ + − ≤ɶ ɶ ɶ β ,        (4.1.2) 

т.е. усредняются только те исходные значения if
ɶ , которые по-

пали в интервал ,j jf fβ β − + 
ɶ ɶ . Такое интервальное усредне-

ние предотвращает сглаживание контрастных деталей «точно-
го» сигнала fj. Выбор величины β играет существенную роль в 
работе рассматриваемого фильтра. Для определения β можно 
использовать  правило «двух сигм»: 

β = 2σ,                                       (4.1.3) 
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которое говорит о том, что значения нормально распределенной 
случайной величины с нулевым средним и дисперсией σ2 с ве-
роятностью  близкой к 0.95  попадут в интервал [–β, β]. 

Медианный фильтр. Выходной сигнал МФ

jf  медианного 

фильтра определяется соотношением 

  1( , ,..., ,..., )MФ
j L j L j L j j Lf med f f f f− − + += ɶ ɶ ɶ ɶ ,             (4.1.4) 

где ( )Lmed   – функция, вычисляющая медиану из 2L + 1 значе-
ний, указанных в скобках. Особенностями медианного фильтра 
являются: 

• хорошая фильтрация импульсных шумов; 
• сохранение в отфильтрованном сигнале контрастных де-

талей сигнала  fj;  
• выходной сигнал медианного фильтра равен одному из 

значений jfɶ , попавших в апертуру фильтра. Следовательно, вы-

ходной сигнал медианного фильтра содержит «остаточный»  
шум фильтрации, который определяется погрешностями исход-
ных данных, что обуславливает его низкую эффективность при 
фильтрации однородных шумов. 

 
Комбинированный фильтр. Работу такого комбинирован-

ного фильтра (КФ) «медианный фильтр + интервальный фильтр 
скользящего среднего» можно представить следующими шага-
ми, выполняемыми для [ ]1,...,j N∈ : 

Шаг 1. Строится оценка 

( ,..., ,..., )MФ
j L j L j j Lf med f f f− += ɶ ɶ ɶ .                (4.1.5) 

Шаг 2. Строится оценка 

( : , )КФ MФ MФ MФ
j K i i jf aver f j K i j K f f= − ≤ ≤ + − ≤ β ,  (4.1.6) 
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где L, K – размер апертур фильтров, причем K ≥ L. Заметим, что 

на шаге 2 усредняются только те значения MФ
if , которые попа-

ли в интервал  ,МФ МФ

j jf fβ β − +  . Такое интервальное усред-

нение предотвращает сглаживание контрастных деталей сигна-
ла  fj. 

Для определения величины β можно использовать следую-
щий способ. Предположим, что значение МФ

jf  являющееся ре-

зультатом медианной фильтрации, содержит «остаточную» слу-
чайную ошибку с дисперсией σ2. Тогда величину β вычислим по 
правилу «двух сигм» (формула (4.1.3)). 

 

4.1.3. Исследования локально-пространственных 
алгоритмов фильтрации 

Для иллюстрации работы рассмотренных фильтров приве-
дем результаты следующего вычислительного эксперимента. 
Значения , 1,..., 1024,jf j N= =  прямоугольного сигнала иска-

жались нормально распределенными случайными числами jη  

(имитация однородного шума), имеющими нулевое среднее и 
дисперсию 104, что соответствовало относительному уровню  

погрешности 0.115f

f f

f

−
= =
ɶ

δ , где ,f fɶ  – векторы, состав-

ленные из  «точных» и «зашумленных» значений функции соот-
ветственно. Пять процентов значений функции искажались слу-

чайными числами jη ′  с дисперсией 106 (имитация импульсного 

шума). На рис. 4.1 показаны искаженные значения функции, ко-
торые являлись исходными данными для алгоритмов фильтра-
ции. Отчетливо видно выбросы значений, обусловленные им-
пульсным шумом. Относительный уровень погрешности исход-
ных данных с импульсным шумом 0.299f =δ .   
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Рис. 4.1. Исходный зашумленный сигнал 

 
 
Первоначально эти данные подверглись медианной фильт-

рации при L = 5. Результаты фильтрации показаны на рис. 4.2 и 

имеют относительный уровень ошибки 
МФf f

f

−
 = 0.06. Меди-

анный фильтр хорошо удалил импульсный шум, но оставил 
низкоамплитудный шум, что является отмеченной особенно-
стью медианного фильтра. 
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Рис. 4.2. Результат работы алгоритма  
медианной фильтрации 

 

Затем для обработки данных использовался интервальный 
фильтр с параметрами K = 100, β = 200. Результат фильтрации 
изображен на рис. 4.3. Относительная погрешность отфильтро-

ванного сигнала 
ИФf f

f

−
 = 0.285. Видно, что импульсный 

шум не удаляется интервальным фильтром. 

На рис. 4.4 представлен результат обработки исходных 
данных комбинированным фильтром при L = 5, K = 100. Вели-
чина β задавалась по правилу (4.1.3) и равнялась 200. Видно, что 
отсутствуют не только импульсные помехи, но и однородные 
шумы, которые присутствовали после медианной фильтрации  
(см. рис. 4.2). 
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Рис. 4.3. Результат работы интервального фильтра 

 
 

 

 

Рис. 4.4. Результат работы комбинированного фильтра 
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Кроме этого, в отфильтрованном сигнале сохранены (не 
сглажены) все прямоугольные углы. Это позволяет сделать вы-
вод: комбинированный фильтр (4.1.5), (4.1.6) позволяет эффек-
тивно удалять импульсные и низкоамплитудные погрешности, 
сохраняя при этом высокочастотные информативные составляю-
щие (в нашем случае это прямые углы). Относительная погреш-

ность отфильтрованного сигнала 
КФf f

f

−
 = 0.029. Таким обра-

зом, применение КФ позволило подавить как импульсный шум, 
так и однородный шум. 

Описанные алгоритмы фильтрации одномерного сигнала 
легко обобщается на фильтрацию изображений (двумерный 
сигнал). Для этого операции вычисления медианы, интервально-

го среднего будут выполняться над значениями 
1 2,i ifɶ , попавших 

в плоские апертуры, чаще всего прямоугольные. Например, для 
медианного фильтра – апертура размером (2L1 + 1) × (2L2 + 1), а 
для интервального усреднения – апертура размером (2K1 + 1) × 
× (2K2 + 1). 

Очевидно, что качество фильтрации как рассмотренных 
ЛПАФ, так и других алгоритмов этого класса зависит от разме-
ров апертуры фильтра, т.е. размеры апертуры являются своеоб-
разным «управляющим параметром». К сожалению, реальные 
изображения не являются стационарными: они содержат как 
монотонные области, так и области с большими градиентами 
(ребра, скачки амплитуды и т.д.). Поэтому на практике очень 
трудно подобрать один оптимальный размер апертуры фильтра 
для обработки всего изображения. В подобных ситуациях жела-
тельно использовать апертуру с большими размерами в моно-
тонных областях обрабатываемого изображения, и апертуру с 
малыми размерами – вблизи «скачков» или «ребер» изображе-
ний. Локальные фильтры с изменяющимися размерами аперту-
ры называются  адаптивными фильтрами.   

При построении таких адаптивных фильтров главным во-
просом является алгоритм адаптации размеров апертуры ло-
кального фильтра. В работах [5, 6, 7, 11, 56, 59] предложены раз-
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ные алгоритмы адаптации, основанные на локальных статисти-
ках обрабатываемого изображения. Не останавливаясь на этих 
алгоритмах, только заметим, что использование адаптивных 
фильтров может на 20–30 % уменьшить ошибку фильтрации 
изображений [5, 6]. 

 

 
4.2. Сравнение двух классов алгоритмов фильтрации 
 

Исследуется эффективность фильтрации шумов различной 
статистической природы с использованием локально-прост-
ранственных алгоритмов фильтрации и алгоритмов вейвлет-
фильтрации [20, 62]. 

 
4.2.1. Схема вычислительного эксперимента 
 

Кратко опишем схему проведенного вычислительного экс-
перимента по фильтрации шумов различной статистической 
природы.  

В качестве тестовых изображений были взяты два изобра-
жения LENA и TARGET размером 256×256 пикселей, приве-
денных на рис. 3.9. По статистической природе моделируемого 
шума измерения выполненный вычислительный эксперимент 
можно условно разделить три серии: 

1. Белый шум измерения. Двумерный шум измерения 
1 2,i iη  

имеет нулевое среднее, одинаковую дисперсию σ2 и соседние 
отсчеты шума не коррелированны друг с другом, т.е. шум изме-
рения являлся белым. 

2. Цветной шум измерения. Двумерный шум измерения 

1 2,i iη  имеет нулевое среднее, одинаковую дисперсию σ2 и сосед-

ние отсчеты шума коррелированны друг с другом с коэффици-
ентом корреляции 0.5, т.е. шум измерения являлся цветным. 

3. Белый + импульсный шум измерения. Двумерный шум 
измерения 

1 2,i iη  имеет с вероятностями 0.99 и 0.95  дисперсию σ2 

и с вероятностями 0.01 и 0.05 – дисперсию 400 σ2. Соседние от-
счеты шума не коррелированны друг с другом. Такой шум в за-
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рубежной литературе называют смесью «соль – перец». Это оз-
начает, что из 65536 отсчетов изображения примерно 655 (веро-
ятность 0.01) и 3275 (вероятность 0.05) отсчетов искажены им-
пульсным шумом, амплитуда которого в 20 раз больше ампли-
туды шума с дисперсией σ2. 

Дисперсия σ2 задавалась по относительному уровню шума 

F

F F

F

−
=
ɶ

δ , где  ⋅  обозначает евклидову норму матрицы, т.е. 

1 2

1 2

1
2

2
,i i

i i

F F
 

=   
 
∑∑ . Матрицы ,F Fɶ  размером 256×256 пикселей 

составлены из значений точного и зашумленного изображений 
соответственно. В эксперименте задавались два уровня 0.05, 
0.10. В качестве критерия точности фильтрации была принята 
средняя относительная ошибка (СОО), определяемая выражени-

ем 
ˆ

ˆ( )
F F

F M
F

δ
 −
 =
 
 

, где F̂  означает матрицу значений от-

фильтрованного изображения, а математическое ожидание берет-
ся по распределению матрицы случайного шума η. Выборочная 
оценка математического ожидания вычислялась по 30 изображе-

ниям ( )lF
⌢

, где ( )lF
⌢

 – результат фильтрации изображения 
( ) ( ) ,l lF F η= +ɶ  где ( )lη  – l -я реализация матрицы шума.  
В первых двух сериях вычислительного эксперимента в ка-

честве минимальной СОО была принято СОО ˆ( )винерFδ  винеров-

ского алгоритма вейвлет-фильтрации (базисом являлись ортого-
нальные вейвлеты Добеши8), в котором оптимальные коэффи-
циенты разложения вычисляются с использованием точного 
отношения «шум/сигнал», требующего задания коэффициентов 
разложения точного изображения. Очевидно, что на практике 
такой фильтр нереализуем, но его СОО может служить базовым 
«ориентиром»  при сравнении СОО других алгоритмов фильт-
рации.  
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4.2.2. Анализ результатов  вычислительного 
 эксперимента 

 

В табл. 4.1 и 4.2 приведены значения коэффициента эффек-

тивности 
ˆ( )

ˆ( )
винерF

E
F

δ
δ

=  для разных алгоритмов фильтрации – чем 

Е меньше значения единицы, тем больше проигрыш по точности 
соответствующего алгоритма фильтрации по сравнению с вине-
ровским алгоритмом вейвлет-фильтрации, минимизирующим 
СКО фильтрации однородного шума. Для ЛПАФ задавались па-
раметры  L = 0 (импульсный шум отсутствует), K = 4 (что соот-
ветствует апертуре усредняющего фильтра 81×81). Для АВФ 
применялась жесткая пороговая функция (3.1.1) (для используе-
мых изображений она давала меньшую СОО по сравнению с 
выражением (3.1.2)). В табл. 4.1 приведены значения Е при 
фильтрации изображения LENA, в табл. 4.2 – изображения 
TARGET для двух уровней шума и двух коэффициентов корре-
ляции (0 и 0.5) между соседними значениями шума.   

                                                                                                                                        

                                                                                Таблица 4.1 

 
Шум 

не коррелирован 
Шум 

коррелирован 

Уровень шума 0.05 0.10 0.05 0.10 

ˆ( )винерFδ  0,029 0,046 0,038 0,069 

Фильтр Отношение ˆ( )винерFδ / ˆ( )Fδ     

ФСС 0,243 0,383 0,317 0,548 
KF 0,743 0,696 0,883 0,920 
Универсальный 
порог 

0,453 0,501 0,717 0,742 

SURE-порог 0,508 0,502 0,745 0,697 
Байесовский 
порог 

0,630 0,589 0,760 0,690 

Квазиоптимальный 
алгоритм 

0,724 0,709 0,825 0,784 
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                                                                               Таблица 4.2 

 

Шум 
не коррелирован 

Шум 
коррелирован 

Уровень 
шума 

0.05 0.10 0.05 0.10 

ˆ( )винерFδ  0,021 0,035 0,030 0,056 

Фильтр Отношение ˆ( )винерFδ / ˆ( )Fδ     

ФСС 0,183 0,318 0,297 0,494 

KF 0,833 0,786 0,967 0,965 

Универсальный 
порог 

0,444 0,454 0,683 0,614 

SURE-порог 0,588 0,393 0,612 0,571 

Байесовский 
порог 

0,417 0,443 0,598 0,603 

Квазиоптимальный 
алгоритм 

0,794 0,775 0,856 0,843 

 
В табл. 4.1, 4.2 темным фоном выделены ячейки, соответст-

вующие наибольшим значениям коэффициента эффективности 
Е, т.е. указывающие на «наилучший» алгоритм фильтрации. 
 

Проведенный анализ табл. 4.1, 4.2 показывает, что: 
• минимальная СОО фильтрации (винеровский вейвлет-

фильтр) при фильтрации цветного шума возрастает на 30–50 %; 
• как при фильтрации белого шума, так и цветного наи-

меньшую ошибку имеет комбинированный фильтр (4.1.5), 
(4.1.6) (даже с фиксированными размерами апертуры); 

• среди АВФ наименьшую ошибку имеет квазиоптималь-
ный алгоритм фильтрации с квазиоптимальными коэффициен-
тами (2.3.5). 
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В табл. 4.3 приведены значения коэффициента эффективно-
сти Е для фильтрации изображения LENA и TARGET, искажен-
ных импульсными шумами, вероятность появления которых 
равна 0.01 и 0.05.  

                                                                                 Таблица  4.3 

 Вероятность 0.01 Вероятность 0.05 

Изображение LENA TARGET LENA TARGET 

ˆ( )винерFδ  0,082 0,067 0,131 0,113 

Фильтр Отношение ˆ( )винерFδ / ˆ( )Fδ     

ФСС 0,759 0,603 0,867 0,653 

KF 1,349 2,164 1,636 2,493 

Универсальный 
порог 

0,406 0,336 0,338 0,292 

SURE-порог 0,398 0,333 0,314 0,280 

Байесовский 
порог 

0,352 0,304 0,286 0,248 

Квазиоптимальный 
алгоритм 

0,523 0,651 0,471 0,591 

 
Анализ данных табл. 4.3 позволяет сделать выводы: 
• алгоритм винеровской вейвлет-фильтрации уже не дает 

наименьшую СОО (коэффициент эффективности у фильтра KF 
больше единицы); 

• комбинированный фильтр имеет ССО в 1,5–2 раза  
меньшую по сравнению с винеровским вейвлет-фильтром; 

• пороговые алгоритмы вейвлет-фильтрации имеют ССО, 
в 5–6 раз превышающую  ССО комбинированного фильтра. 
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Неудовлетворительную работу алгоритмов вейвлет-филь-
трации при фильтрации импульсного шума можно объяснить 
следующим образом. В силу линейности прямого вейвлет-
преобразования импульсный шум существенно увеличивает ве-
личину детализирующих коэффициентов первого и второго 
уровня разложения, и они становятся больше (по абсолютной 
величине) порога λ  в пороговых функциях (3.1.1), (3.1.2).  Сле-
довательно, эти коэффициенты, обусловленные в основном им-
пульсным шумом, воспринимаются алгоритмами обработки как 
«информативные», они участвуют в обратном вейвлет-
преобразовании и вызывают в отфильтрованном сигнале тоже 
импульсные ошибки фильтрации.  

В качестве иллюстрации этого тезиса на рис. 4.5 приведены 
сечения точного и зашумленного (вероятность импульса 0.05) 
изображения TARGET (относительный уровень однородного 
шума 0.1, зашумленного импульсным шумом – 0.461).  

 

 
 

Рис. 4.5. Сечение обрабатываемого  
изображения TARGET 
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На рис. 4.6 показано сечение изображения после фильтра-
ции комбинированным фильтром, который достаточно хорошо 
удалил и импульсный и однородный шумы, сохранив контраст-
ные детали точного изображения (СОО – 0.038).  

 
 

 
 

Рис. 4.6. Сечение отфильтрованного  
изображения TARGET 

 
 
На рис. 4.7 показано сечение изображения, отфильтрован-

ного квазиоптимальным вейвлет-фильтром. Хотя уровень оста-
точного шума стал меньше (ССО равно 0.189 по сравнению с 
исходной  ССО – 0.461), но в отфильтрованном изображении 
сохранились шумовые импульсы.  

В литературе предлагаются несколько подходов к построе-
нию алгоритмов вейвлет-фильтрации при наличии импульсных 
шумов (некоторые аналогичны процедурам робастного оцени-
вания), но все они требуют большого объема вычислений (в ча-
стности, решения вариационных задач) и будут малоэффектив-
ны при фильтрации изображений. 
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Рис. 4.7. Сечение отфильтрованного  
изображения TARGET 

 
 
4.2.3. Рекомендации по применению алгоритмов 

фильтрации  
 

По-видимому, при фильтрации других изображений коли-
чественные соотношения ошибок различных алгоритмов фильт-
рации будут другими, «иерархия» алгоритмов по точности 
фильтрации  сохранится.  

Поэтому: 
• алгоритмы вейвлет-фильтрации можно использовать для 

фильтрации однородного шума небольшого уровня, при 
сжатии изображений или построении параметрического 
представления функции (например, в задачах распозна-
вания образов, регрессионном анализе и т.д.); 

• алгоритмы локально-пространственной фильтрации сле-
дует использовать для фильтрации больших уровней 
шума, в особенности, изображений, искаженных им-
пульсными шумами; 
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• алгоритмы локально-пространственной фильтрации лег-
ко обобщаются на фильтрацию векторных изображений 
[18, 19], когда фильтруется не каждая проекция в от-
дельности, а все изображение в целом, но такая фильт-
рация практически не реализуема с использованием 
вейвлет-разложений; 

• при необходимости вейвлет-представления изображения, 
искаженного импульсным шумом, можно использовать 
двухэтапную обработку: на первом этапе осуществляет-
ся фильтрация комбинированным фильтром, а на вто-
ром – вейвлет-фильтрация результата обработки зашум-
ленного изображения на первом этапе. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 
Предложенные и рассмотренные в монографии алгоритмы 

вейвлет-фильтрации являются только одним (но весьма востре-
бованным на практике) семейством в большом множестве раз-
нообразных алгоритмов фильтрации.  

Одним из серьезных конкурентов являются алгоритмы ло-
кально-пространственной фильтрации, рассмотренные в главе 4, 
среди которых выделяются адаптивные алгоритмы [5, 6, 11, 
38], где за счет изменения размеров апертуры удается умень-
шить (в ряде случаев существенно) ошибку фильтрации. Про-
странственные алгоритмы легко обобщаются для фильтрации 
многомерных сигналов (размерности 3,4 и выше), а также для 
обработки векторных полей [7, 9, 11, 48, 50, 51], где каждый от-
счет является не скалярной величиной, а вектором.  

В работе [17] был выполнен обширный вычислительный 
эксперимент по фильтрации частотными и пространственными 
алгоритмами «гладких» и «негладких» изображений, искажен-
ных шумами разной статистической природы (включая им-
пульсные шумы). Анализ результатов этого эксперимента по-
зволяет сделать следующие выводы: 

• алгоритмы вейвлет-фильтрации можно использовать 
для фильтрации однородного шума небольшого уровня, при 
сжатии изображений или построении параметрического пред-
ставления для последующего применения (например, в задачах 
распознавания образов, регрессионном анализе и т.д.); 

• алгоритмы пространственной фильтрации следует ис-
пользовать для фильтрации больших уровней шума, в особенно-
сти, изображений, искаженных импульсными шумами. 

Эти выводы еще раз подчеркивают  возможность и необхо-
димость использования в задачах фильтрации различных алго-
ритмов. Выбор конкретного алгоритма зависит от модели сиг-
нала и объема имеющейся априорной информации, а также от 
«алгоритмических вкусов» пользователя.  
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ПРИЛОЖЕНИЕ    
 

МОДУЛИ  АЛГОРИТМОВ ВЕЙВЛЕТ-ФИЛЬТРАЦИИ 
 
Приводится текст подпрограммы-функции 1_ _ allD Filter λ , 

которая реализует алгоритм вейвлет-фильтрации одномерных 
сигналов с порогом Wλ , а также тексты программных модулей, 

используемых 1_ _ allD Filter λ . 

Обращение к подпрограмме-функции 1_ _ allD Filter λ  име-
ет вид: 

1_ _ ( , , , , )all fil wavD Filter f J J wav Numηλ . 

Формальные параметры: 

fη  – одномерный массив длиной 02 jN = , содержащий за-

шумленные значения функции; 

filJ  – максимальный уровень разложения при пороговой 

обработке детализирующих коэффициентов; 

wavJ  – уровень разложения в базисе вейвлет-функций (не-

обходимо выполнение условия 0fil wavJ J j≤ ≤ ); 

wav – задает имя семейства вейвлетов. Например, задав 
(8),daublet  получаем разложение в базисе ортогональных вейв-

летов Добеши8; 
Num – задает вид пороговой функции: если 1Num= . то 

функция hard; если 1Num> , то функция soft. 
 

Результатом работы является массив данной N, содержа-
щий  отфильтрованные значения функции. 

 

Внимание! Значение дисперсии σ2, используемого для вы-
числения пороговой величины Wλ , оценивается внутри описы-
ваемой подпрограммы-функции. 
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Подпрограмма-функция  1_ _ allD Filter λ  

 

 
 

 



 183 

  

 
 

 
 
 



 184 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 185 

 

 
 
 
 



 186 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 



 187 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 188 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



Научное  издание 
 

Воскобойников Юрий Евгеньевич  

 
ВЕЙВЛЕТ-ФИЛЬТРАЦИЯ  

СИГНАЛОВ И ИЗОБРАЖЕНИЙ  
(с примерами  

в пакете MathCAD) 
 
 

Монография 
 

 
 
 
 
 
 
 

Темплан 2015 г. 
  

 Редактор Г.К. Найденова 
 
Санитарно-эпидемиологическое заключение 
№ 54.НС.05.953.П.006252.06.06 от 26.06.2006 г. 
Подписано к печати 20.10.2015. Формат 60×84 1/16 д.л. 
Гарнитура Таймс. Бумага офсетная. Ризография. 
Объём 10,9 уч.-изд.л.; 12,0 п.л. Тираж 40 экз. Заказ №  
 

Новосибирский государственный 
архитектурно-строительный университет (Сибстрин) 

630008, Новосибирск, ул. Ленинградская, 113 

Отпечатано мастерской оперативной полиграфии 
НГАСУ (Сибстрин) 



 
 

ИНФОРМАЦИЯ ОБ  АВТОРЕ 
 
 

Воскобойников Юрий Евгеньевич  
заведующий кафедрой прикладной математики 
Новосибирского государственного архитектурно-
строительного университета (Сибстрин), д-р 
физ.-мат. наук, профессор, соросовский профес-
сор, заслуженный работник высшей школы РФ, 
член ряда Международных и Российских акаде-
мий. 
Автор 18 учебных пособий и более 290 научных 
работ по методам и алгоритмам решения некор-
ректных задач интерпретации эксперимен-
тальных данных, вычислительной томографии, 
фильтрации сигналов и изображений, в том чис-
ле шести монографий по решению некорректно 
поставленных задач и задач фильтрации сигна-
лов и изображений. Член двух специализирован-
ных советов по защите диссертаций на соиска-
ние степени доктора наук.  
(e-mail: voscob@mail.ru, voscob@ngs.ru)  

 


