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Рассматривается решение задачи вейвлет-компрессии зашумлен-
ного изображения путем выбора последовательности «лучших» бази-
сов из библиотеки по предложенной функции стоимости. На каждой 
итерации в оптимальном базисе алгоритм выделяет в зашумленном 
изображении когерентные структуры. Алгоритм минимизирует сред-
неквадратическую погрешность восстановления оригинала с учетом 
ошибок квантования при заданной квоте бит. Приводятся результаты 
моделирования, подтверждающие эффективность предложенного ал-
горитма работы кодера по сравнению с другими методами компрессии 
изображений, в частности с SPIHT. 
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Введение 

Специфика формирования некоторых 
классов изображений оптико-электронными 
приборами обуславливает наличие 
искажений. Очевидным (но не лучшим) 
решением задачи сжатия таких 
зашумленных изображений является 
применение предварительной фильтрации. 
Однако из-за несогласованности 
алгоритмов фильтрации с последующим 
кодированием возможны ситуации, когда 
ошибки квантования будут превалировать над оста-
точным шумом после фильтрации. Следовательно, для 
согласования фильтрации и компрессии необходимо 
использовать единый механизм обработки изображе-
ния. Такой механизм можно построить на основе поро-
говой (грубой или мягкой) вейвлет-обработки сигналов 
(hard thresholding или soft thresholding) [1, 2], если ве-
личину нулевой, или «мертвой» зоны (dead zone) коде-
ра (увеличенный интервал квантования около нуля [2, 
3]) сделать адаптивной к интенсивности шума. Данный 
подход применяется в работах [4 – 7], где рассматри-
ваются варианты выбора порогов и интервалов кван-
тования, приводящие к субоптимальным оценкам ори-
гинального изображения. Метод поиска оптимальной 
величины порога и оптимального интервала квантова-
ния, исходя из общего критерия качества, предложен 
автором в [8]. 

Вышеуказанные работы используют один базис 
для вейвлет-преобразования. Однако разные базисы 
по-разному аппроксимируют сигнал, поэтому выбор 
наилучшего в смысле некоторого критерия базиса из 
известной библиотеки базисов обеспечивает эффек-
тивное решение поставленной задачи. В работе [9] в 
качестве критерия отбора базисов используется 
принцип «минимума длины описания» (minimum de-
scription length), согласно которому наилучшим явля-
ется базис, обеспечивающий минимальную суммар-
ную длину кода для значимых вейвлет-
коэффициентов, интервалов и уровней квантования, 
а также названия базиса. Однако данный подход 
трудно применить на практике, поскольку получен-
ная степень сжатия не гарантирует выполнение ог-
раничений на скорость кодирования (квоту бит). В 
другой работе [10] базис отбирается исходя из верх-
ней границы минимального риска, который обеспе-
чивает эффективное шумоподавление, но не сжатие. 
Для целей восстановления искаженных звукозаписей 
(одномерных сигналов) в работе [11] был разработан 

метод преследования базиса по когерентным струк-
турам, то есть путем отбора тех частей сигнала, ко-
торые сильно коррелированны с базисом по сравне-
нию с белым шумом. В статье данный метод распро-
страняется на случай сжатия зашумленных изобра-
жений (двумерных сигналов), при этом одновремен-
но решается задача фильтрации и квантования при 
заданной скорости кодирования (квоте бит). 

Теоретические аспекты совмещения фильтрации 
и квантования.  

Многомасштабный анализ позволяет получить 
декомпозицию зашумленного изображения  

ZXY += , (1) 

где Y – наблюдаемое изображение, X – неизвестный 
оригинал, Z – гауссовский шум с нулевым средним, 
при заданном числе уровней Q в виде: 

,)( ξ+=+=+== WWZXZXYW XY WWWW  (2) 

где W – символ прямого вейвлет-преобразования [1, 2]. 
Таким образом, требуется выполнить сжатие данных 
зашумленного изображения (1), кодируя вейвлет-
коэффициенты (2) таким образом, чтобы ошибка вос-
становления была минимальной в смысле среднего 
квадрата евклидовой нормы: 

{ }2
 minX X

E W W− →⌢ , (3) 

где 
X

W⌢  - вейвлет-коэффициенты восстановленного 
после компрессии изображения X

⌢
. В работах [1, 3] 

показано, что среднеквадратическая ошибка (СКО) вос-
становления (3), которая вычисляется в области вейв-
лет-преобразования    (трансформанты),    эквивалентна  

СКО { }2
E X X−

⌢

 в пространственной области.  

Оценки вейвлет-коэффициентов 
X

W⌢  для сепара-
бельных вейвлет-базисов могут быть найдены с по-
мощью нелинейной аппроксимации, которая строит-
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ся по М первым вейвлет-коэффициентам наиболь-
шей амплитуды. Для того чтобы выполнить нелиней-
ную аппроксимацию, необходимо произвести сорти-
ровку всех I вейвлет-коэффициентов по абсолютной 
амплитуде: 

1+
≥

kk YY ww , ],...,1[ Ik ∈∀ . (4) 

Сортированные вейвлет-коэффициенты имеют бы-
стрый спад, причем, как показали проведенные иссле-
дования, в одном базисе у изображений одного класса 
поведение кривых спада практически одинаково. Для 
подбора значения М можно использовать также аппрок-
симацию кривой спада. Ф.Фальзон и С.Малла в работе 
[12] определили эту аппроксимацию как γ−~Ckw

kY
, где 

С>0 и 2
1>γ  – некоторые константы при условии, что 

существуют две другие константы A>0, B>0, не завися-
щие от C, γ  и I, такие что  

γ−γ− ≤≤ BCkwACk
kY

, ],...,1[ Ik ∈∀ .  

При действии шума, как показали проведенные экс-
перименты, удается подобрать показатель степени γ , 
при котором ошибка аппроксимации кривой спада всех 
вейвлет-коэффициентов относительно невелика. Рис.1 
иллюстрирует подбор аппроксимации кривой спада с 
показателем степени γ =0,53 для зашумленного изо-
бражения Lena (

ш
σ =30), показанного на рис.2.  

Разные базисы обеспечивают и разные кривые 
спада вейвлет-коэффициентов. На рис.3 приведены 
графики части нормированных упорядоченных вейв-
лет-коэффициентов изображения Lena, полученные 
соответственно с помощью вейвлетов CDF 9.7 
(Cohen-Daubeshies-Feauveau) и db4 (Daubeshies 4) 
при трех уровнях декомпозиции (Q=3). Нормировка 
необходима потому, что величина первого сортиро-
ванного вейвлет-коэффициента 

1Yw , принадлежаще-
го НЧ субполосе декомпозиции, изменяется при вы-
боре базиса. Для зашумленного изображения Lena 
(рис. 2) при базисах CDF 9.7 и db4 абсолютная раз-
ность между первыми вейвлет-коэффициентами со-
ставила 504,3 (для db7 

1Yw =6955,8, а для CDF9.7 

1Yw =6451,5).  Из рис.3 видно,  что основные  отличия 
между   кривыми   проявляются   в  начальной   об-
ласти быстрого спада сортированных вейвлет-
коэффициентов. При этом нормированные кривые 
идут параллельно друг другу, не пересекаясь.  

Нелинейная аппроксимация является основой для 
получения оценок вейвлет-коэффициентов 

X
W⌢ , по-

скольку отбрасываемые вейвлет-коэффициенты ма-
лой амплитуды соответствуют высокочастотным суб-
полосам, где сосредотачивается энергия шума. 

Сжатие изображения после вейвлет-
преобразования также сопровождается отбрасывани-
ем части вейвлет-коэффициентов малой амплитуды 
из-за нулевой зоны. Таким образом, выбор числа М 
обеспечивает компромисс между степенью сжатия и 
эффективностью шумоподавления. Квантованные, 
или значимые вейвлет-коэффициенты (не попавшие в 
нулевую зону) кодируются, расходуя заданный поль-
зователем бюджет бит CR . Выбор базиса и числа М 
значимых вейвлет-коэффициентов влияет на эффек-
тивность использования квоты бит CR . 

 
Рис.1. Фрагменты нормированной кривой спада сор-
тированных вейвлет-коэффициентов зашумленного 
изображения Lena (1) и ее аппроксимации (2) при 
γ=0,53; вейвлет db7. 

 
Рис.2. Искаженное изображение Lena при 

ш
σ =30. 

 
Рис.3. Кривые спада части вейвлет-коэффициентов 
изображения Lena при двух базисах CDF 9.7 (1) и db4 
(2), Q=3. 

Различают два варианта кодирования и, следова-
тельно, два варианта расходования полного бюджета бит 

CR  [1, 3]. При высоких скоростях кодирования (свыше 1 
бит/пиксель, IRC > ) принимается гипотеза о равно-
мерном квантовании с высоким разрешением. Тогда 
можно доказать, что при кодировании значимых вейвлет-
коэффициентов с помощью двоичных слов постоянной 
длины дисперсия ошибки квантования составит: 
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3
−γ−−=σ , где MRR CC /= . (5) 

Действительно, при равномерном квантовании с вы-
соким   разрешением   дисперсия   ошибки   квантования 

есть 
12

2
2 ∆=σ
кв

, где ∆ – интервал квантования.  

Число интервалов (бинов) квантования K задается 
квотой бит KRC 2log= . Поскольку диапазон изменения 
значимых вейвлет-коэффициентов составит 

( )
MYY ww −

1
2 ,      то     интервал     квантования     равен 

)1(2 γ−−=∆ M
K

C , откуда выводится (5). 

При малых скоростях кодирования (меньше 1 
бит/пиксель, IRC ≤ ) М квантованных значимых вейв-
лет-коэффициентов зашумленного изображения коди-
руются с помощью двоичных слов переменной длины. 
Дисперсия ошибки квантования определяется аналогич-
ным образом, но для квантования с низким разрешени-
ем, поскольку число М сильно ограничено: 

12222 2)1( R
кв

MC −γ−−=σ , (6) 

где MRRR C /)( 01 −= . 

Здесь 0R  – число бит, необходимое для кодирова-
ния карты существенности (координат) вейвлет-
коэффициентов. Координаты квантованных вейвлет-
коэффициентов 

kw , ],...,1[ Ik ∈∀ , где скобки ⋅  обо-
значают операцию квантования, записываются в виде 
двоичной карты: 





≠
=

=
.0 если,1

;0 если,0
)(

k

k

w

w
ks  (7) 

Для числа М ( 1≥M ) значимых вейвлет-
коэффициентов относительные количества 0 и 1 в карте 
существенности соответственно равны 

ε−=−= 1/)(0 IMIp  и ε== IMp /1 . При 
адаптивном кодировании вначале находится число М, 
которое кодируется числом бит, равным I2log . Затем 
вычисляется величина ε, и полный расход квоты бит на 
кодирование карты существенности, таким образом, 
составит: 

[ ]εε+ε−ε−−= 2220 log)1(log)1(log IIR . (8) 

Для кодирования типа базиса также требуется неко-
торое число бит BR  из заданной квоты 

CR . Тогда це-
лесообразно использовать распределение вероятности 
символов, описывающих базисы, чтобы код с перемен-
ной длиной уменьшил среднее значение расхода бит 

BR  и слабо влиял на дисперсию ошибки квантования 
(5) и (6). 

Для вычисления полной ошибки, вызванной нели-
нейной аппроксимацией и квантованием, вначале рас-
сматривается сумма квадратов отклонений оценок 
вейвлет-коэффициентов  

, åñëè ,

0, åñëè ,

k k M

k

k M

Y Y Y

X

Y Y

w w w
w

w w

 ≥= 
<

⌢   ],...,1[ Ik ∈∀ , (9) 

от их истинных значений: 
 

 

( )2

1

2 2 2 2

1 1 1 1

.

i i

i i i

I

X X
i

I M I M

Y Y êâi
i i i i

w w

w w wξ σ

=

= = = =

− =

− + +

∑

∑ ∑ ∑ ∑

⌢

  (10) 

Для удобства вводятся следующие обозначения: 

∑
=

=σ
I

i
Yi

w
I 1

22 1  - средняя сумма квадратов всех вейвлет- 

коэффициентов зашумленного изображения; 

∑
=

=σ
M

i
Yi

w
M 1

22 1~  -  средняя  сумма  квадратов  значимых  

вейвлет-коэффициентов; 

∑
=

ξ=σ
ξ

I

i
W i

w
I 1

22 1
 - дисперсия вейвлет - коэффициентов  

шума с нулевым средним; 

∑
=

σ=σ
M

i
iквкв M 1

22 1    -   выборочная   дисперсия   ошибки  

квантования значимых вейвлет-коэффициентов.  
Тогда среднее квадрата нормы (3) с учетом (10) и 

условных обозначений принимает вид:  

{ }
( )

2

2
2 2 2 2

1

 

1
i i

X X

I

X W êâX
i

E W W

w w
I ξ

σ εσ σ εσ
=

− =

− = − + +∑

⌢

⌢ ɶ

. (11) 

Уравнение (11) показывает, что для качественного 
шумоподавления при сжатии (кодировании) зашумлен-
ного изображения желательно иметь как можно боль-
шую среднюю сумму квадратов значимых вейвлет-
коэффициентов и как можно меньшую дисперсию ошиб-
ки квантования. Данные требования являются противо-
речивыми, поскольку с увеличением числа М значимых 
вейвлет-коэффициентов одновременно увеличивается и 
ошибка квантования. Тогда выбор базиса необходимо 
проводить при фиксированных значениях М, поскольку 
базис определяет характер кривых спада упорядочен-
ных вейвлет-коэффициентов. 

Будем полагать, что базис ßα лучше, чем базис ßω 
при кодировании зашумленных изображений, если при 
всех [ ]1,1−∈ε I  выполняется неравенство 

( )
( )

( ) 2 ( ) 2 ( )

( ) 2 ( ) 2 ( )

( ) ( )

( ) ( )

êâ

êâ

α α α
α α

ω ω ω
ω ω

ε σ ε σ ε

ε σ ε σ ε

− ≥

−

ɶ

ɶ

. (12) 

Чтобы избавиться от неопределенности при парном 
сравнении базисов, необходимо иметь некоторый кри-
терий, однозначно показывающий преимущество одного 
базиса перед другим. Для неискаженных сигналов (изо-
бражений) в теории вейвлет-преобразования рассмат-
риваются критерии, построенные на вогнутых функциях 
стоимости Шура [1].  

Из выражений (5), (6) следует, что с ростом показа-
теля степени γ возрастает дисперсия ошибки квантова-
ния и одновременно убывает сумма квадратов значи-
мых вейвлет-коэффициентов. Проведенные исследова- 
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ния показали, что характер изменения величины 

( )2 2 2
êâuσ ε σ σ= −ɶ  при низких и высоких скоростях коди-

рования примерно одинаков. На рис.4 показано измене-
ние теоретической оценки величины ( )2 2

êâε σ σ−ɶ  при 
разных показателях степени γ. Из рис.4 видно, что при 
выборе базисов при фиксированном значении M выиг-
рывает базис с наименьшим значением γ (кривая 1). 
Расчеты сделаны без учета расходов BR  на кодирова-
ние названия базиса. 

Необходимо отметить, что фактические дисперсии 
ошибок квантования никогда не превосходят верхних 
границ (5), (6). Следовательно, если величина 2~σ  до-
минирует над теоретической величиной 2

êâσ  (5) или (6), 
то такое соотношение сохранится и при расчете факти-
ческих дисперсий ошибок квантования. Для зашумлен-
ного изображения, декомпозированного при двух разных 
базисах, величина 2~σ  отражает точность оценки ориги-
нала (нелинейной аппроксимации), следовательно, наи-
большая из двух величин ( )2 2

êâε σ σ−ɶ  соответствует 
наилучшему базису.  
 

 
Рис.4. Поведение величины ( )22~

кв
σ−σε  при γ=0,55 (1) 

и γ=1 (2), I=20000; IRC 2,0=  (0,2 бит/пиксель); 
С=5000. 

Таким образом, можно доказать, что базис αβ  луч-
ше, чем базис ωβ  при кодировании зашумленных изо-
бражений тогда и только тогда, когда при всех вогнутых 
функциях )(uΦ , u>0, справедливо неравенство  

( )
( )

2( ) ( )2
 2

1

2( ) ( )2
 2

1

1

1

i

i

I

Y êâi
i

I

Y êâi
i

w
σ I

w
σ I

α α

ω ω

σ

σ

=

=

 
Φ − ≤ 
 

 
Φ − 
 

∑

∑

. (13) 

Из практических соображений необходимо исполь-
зовать какую-либо одну вогнутую функцию )(uΦ . На 
основании (13) в рассмотрение вводится функция 
стоимости: 

C(ßι)= ( )2( ) ( )2
2

1

1

 i

I

Y êâi
i

w
σ I

ι ισ
=

 Φ − 
 

∑ , (14) 

где ,...,L1=ι , L  – число базисов в библиотеке Λ: 

Λ={ }1 2, ,..., Lβ β β  (15) 

Тогда наилучший базис ßα минимизирует стоимость 
аппроксимации [1]: 

( ) ( )min  
α ι

ι
β β=Ñ Ñ  (16) 

Выбор наилучшего базиса зависит от вида вогнутой 
функции )(uΦ . В качестве функций стоимости в статье 
используется энтропия вида  

uuu ln)( −=Φ , 0≥u . (17) 

Библиотека базисов. Библиотека базисов Λ пред-
ставляет собой коллекцию L ортонормированных бази-
сов (15). Состав библиотеки не является постоянным, а 
может изменяться в зависимости от класса кодируемого 
зашумленного изображения. В библиотеку могут, на-
пример, входить: стандартный базис евклидова про-
странства IR , базисы Хаара-Уолша, различные вейв-
лет-базисы семейства Добеши (Daubeshis), биортого-
нальные вейвлет-базисы (семейство bior), в том числе 
базисы, эффективные для сжатия, CDF 9.7, LeGall 5.3 и 
т.п. На их основе строятся соответствующие вейвлет-
пакетные базисы и их менее асимметричные версии – 
куафлеты (coiflet). В состав библиотеки можно добавить 
локальные тригонометрические базисы. Такая коллек-
ция базисов является достаточно адаптируемой для 
эффективного представления сигналов любой размер-
ности, в том числе 2D сигналов (изображений). 

Вычислительная сложность применения того или 
иного базиса из библиотеки определяется размером 
изображения I  и составляет: 

- для процессов декомпозиции (анализа) и реконст-
рукции (синтеза) по ортонормированным 2D базисам, 
включая 2D вейвлеты – )(IO  операций; 

- при нахождении лучшего базиса при 2D вейвлет-
пакетной обработке – )log( 4IIO  операций; 

- при нахождении лучшего 2D локально-
тригонометрического базиса - [ ] )log( 2

4IIO  операций. 
В библиотеку базисов также можно добавить базис, 

вычисляемый по преобразованию Карунена-Лоэва, ко-
торый дает минимальную энтропию [1, 3]. Однако вы-
числительная сложность такого преобразования равна 

)( 3IO  уже в 1D варианте из-за проблемы нахождения 
собственных чисел. 

В результате неизвестный сигнал f может быть пол-
ностью представлен M элементами (M < I) базиса ιβ , 

1,...,Lι = ,: 

)()( ιι= MWf B , (18) 

где IRB ∈ι)(  – ортогональная матрица, столбцы кото-
рой являются элементами базиса ιβ ; а 

)(ι
MW , 

,...,L1=ι , – матрица с М ненулевыми коэффициентами 
преобразования.  

Таким образом, задача совместной фильтрации и 
сжатия данных искаженного изображения представля-
ется как задача поиска модели из набора моделей, ко-
торые формируются базисами ιβ , ,...,L1=ι . 

Подбор числа значимых вейвлет-коэффициентов 
через когерентные структуры. Вейвлет-декомпозиция 
зашумленного изображения в библиотеке базисов явля-
ется его рассмотрением в разных масштабах и опреде-
лением наилучшего совпадения с выбираемой моделью 
(базисом). Шум представляет такие компоненты деком-
позированного изображения, которые не имеют сильной 
корреляции ни с одним из базисов библиотеки. Тогда 
для фильтрации следует выделить когерентные струк-
туры [1, 12], то есть те компоненты двумерного сигнала, 
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которые сильно коррелированны с базисом. Для сорти-
рованных по (4) вейвлет-коэффициентов формируется 
следующее решающее правило отделения когерентной 
структуры в базисе ιβ , ,...,L1=ι ,: 

I

Y

k Y

w
Y

k ρ>=ρ
ι)(

)( , (19) 

где 
Iρ  - максимум нормированной корреляции шума в 

I  вейвлет-коэффициентах зашумленного изображения. 
При любом M можно определить остаток MY , вычис-
ляемый как разность между исходным зашумленным 
изображением и изображением, полученным после об-
ратного вейвлет-преобразования (восстановления) над 
всеми когерентными структурами: 

{ } { }∑∑
+=

−

=

− =−=
I

Mk
Y

M

k
YM kk

wwYY
1

1

1

1 WW , (20) 

где символом 1−W  обозначена операция вычисления 
обратного вейвлет-преобразования. Остаток MY  являет-
ся ортогональной проекцией Y на пространство размер-
ности I – M. Остаток MY  будет считаться шумом, если 
при сравнении нормированной корреляции этого остатка 
с базисом ιβ , ,...,L1=ι , с нормированной корреляцией 
шума MI −ρ  справедливо неравенство [1, 12]: 

2

1

2

2

2 )( MII

Mk
Y

Y

M

k

M

w

w
Y −

+=

ρ>=ρ
∑

. (21) 

Оценка оригинального сигнала является тогда сум-
мой М когерентных структур: 

{ }1

1
k

M

Y
k

X w−

=

=∑W
⌢

. (22) 

Таким образом, из (21) следует, что удаление коге-
рентных структур внешне похоже на грубую пороговую 
обработку вейвлет-коэффициентов (2) с величиной порога: 

∑
+=

−ρ=τ
I

Mk
YMI k

w
1

2
. (23) 

Соотношения (21), (22) нуждаются в уточнении 
относительно ошибок квантования.  Поскольку  ми-
нимизация СКО восстановления зашумленного  изо-
бражения после компрессии { }2

 X X
E W W− ⌢       эквива-

лентна   максимизации     величины     ( )22~
кв

σ−σε , 
то с учетом (2), (21) и (23) выводится следующий 
алгоритм оценки числа значимых вейвлет-
коэффициентов М по когерентным структурам: 

2 2( ) ( ) maxêâ
M

f M ε σ σ= − →ɶ ,  (24) 

( )222

1

222 ~σε−σρ=ρ≥∀ −
+=

− ∑ Iww MI

I

Mi
YMIY ii

.  (25) 

Из соотношений (24), (25) видно, что алгоритм имеет 
итерационный характер. Пусть произведена сортировка 
всех I вейвлет-коэффициентов по убыванию их абсо-
лютных значений. Тогда алгоритм содержит следующую 
последовательность шагов. 

1. Инициализация алгоритма начинается с установ-
ки IM = -1. 

2. Вычисляется кумулятивная сумма квадратов 
вейвлет-коэффициентов и по (23) находится величина 

порога при известной нормированной корреляции шума 

MI −ρ . 
3. Проверяется выполнение условия (25), которое 

дает новое, скорректированное значение числа М. 
4. Проверяется достижение максимума целевой 

функции )(Mf  по (24).  
5. Если максимум достигнут, то останов алгоритма. 

Иначе переход к п.2. 
Для гауссовского белого процесса Z размером I и с 

дисперсией 2
ш

σ  при больших значениях I существует 
вероятность, стремящаяся к 1, что для любого ортонор-
мированного базиса выполняется [1]: 

I

ш

шIk

I

I

I

I

Z

w
ρ==

σ
σ≤ξ≤≤ ln2ln2max1 . (26) 

Поскольку отделение когерентных структур произво-
дится с помощью механизма грубой пороговой обработ-
ки вейвлет-коэффициентов, то в результате работы ал-
горитма (24), (25) автоматически получаются оценки 
вейвлет-коэффициентов  

ii YX
w w=⌢ , Mi ,1= , и 0

iX
w =⌢ , IMi ,1+= . 

Предложенный алгоритм может быть модифициро-
ван для мягкой пороговой обработки: 

2 2

, 1, ,

sign( ) ( ) ,

1, ,

0, 1, .

i

i i

i

Y

Y Y I M

X

w i t

w w I
w

i t M

i M I

ρ σ εσ−

 =

 − −= 
 = +


= +

⌢

ɶ  (27) 

При этом целевая функция (24) изменяется и алго-
ритм поиска оценки М принимает вид: 

2 2 2 2 2( ) ( ) ( ) ( ) maxêâ I M
M

f M Iε σ σ ε θ ρ σ εσ−= − − − − →ɶ ɶ ,(28) 

( )2222 ~σε−σρ≥∀ − Iw MIYi
. 

Здесь t– число вейвлет-коэффициентов НЧ субполо-
сы (аппроксимации), которые обычно не подвергаются 
мягкой пороговой обработке [5], θ=t/I. 

Преследование базисов по когерентным структу-
рам. Изображения являются сигналами сложной структу-
ры, для которых практически невозможно подобрать 
один, «идеальный» базис. Кроме того, при действии шума 
одна часть изображения может оказаться когерентной 
структурой при одном базисе, а другая – иметь сильную 
корреляцию с другим базисом. При использовании выше-
рассмотренных алгоритмов получения оценок значимых 
вейвлет-коэффициентов и их числа М (24)-(28) может 
оказаться, что для одного базиса αβ  из библиотеки бази-
сов Λ (15) остаток MY  вида (20) содержит когерентную 
структуру для другого базиса ωβ , [ ],...,L1, ∈ωα . Таким 
образом, качество восстановления оригинального изо-
бражения по одному базису не будет высоким из-за поте-
ри информативной части изображения. 

С учетом вышесказанного алгоритм обработки изо-
бражения на основе преследования базиса по когерент-
ным структурам содержит следующую последователь-
ность шагов. 

1. Инициализация алгоритма начинается с установки 
YYM = , 1=ι . 
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2. Выполняется вейвлет-преобразование (2) над изо-
бражением Y по базису ιβ  и формируется массив вейвлет-
коэффициентов 

YW . 
3. Все вейвлет-коэффициенты 

iYw , Ii ,1= , сортируют-
ся по убыванию их абсолютных значений. Находится ап-
проксимация кривой спада сортированных вейвлет-
коэффициентов (не обязательно, опционально).  

4. В зависимости от величины 
CR  производится распре-

деление квоты бит по одному из двух вариантов кодирова-
ния (на низких или высоких скоростях). Если аппроксимация 
кривой спада упорядоченных вейвлет-коэффициентов по-
лучена на предыдущем шаге, то рассчитывается теоретиче-
ская дисперсия ошибки квантования. Если аппроксимация 
кривой спада не определена, тогда вычисляется фактиче-
ская дисперсия ошибки квантования. 

5. Составляется вогнутая функция стоимости Шура (14) 
и вычисляется ее значение. 

6. Если библиотека базисов не исчерпана, то есть 
L<ι , то 1+ι=ι  и переход к п.2. В противном случае 

переход к п.7. 
7. Наилучший базис αβ  является минимумом функции 

стоимости Шура ( ) ( )min  
α ι

ι
β β=Ñ Ñ

 
Вейвлет-

коэффициенты, полученные по наилучшему базису, автома-
тически сохраняются в буферной памяти и извлекаются 
оттуда для следующего шага. 

8. Производится отделение когерентных структур алго-
ритмами по поиску оценки М числа значимых вейвлет-
коэффициентов, описанных в предыдущем разделе. Вычис-
ляются оценки значимых вейвлет-коэффициентов каким-либо 
способом пороговой обработки (грубой или мягкой) с учетом 
квантования, которые сохраняются в буферной памяти. 

9. Если М=0, то останов алгоритма. В противном случае 
выполняется обратное вейвлет-преобразование над отбро-
шенными (незначимыми) вейвлет-коэффициентами, фор-
мируется остаток MY , корректируется квота бит и осущест-
вляется переход к п.2. 

Таким образом, в результате работы алгоритма в бу-
ферной памяти остаются несколько множеств квантованных 
оценок вейвлет-коэффициентов, соответствующих набору 
«лучших» базисов из библиотеки Λ . Эти коэффициенты 
кодируются либо кодом постоянной, либо переменной дли-
ны в зависимости от величины CR . 

Для восстановления изображения необходимо найти 
сумму изображений, полученных после обратного вейв-
лет-преобразования с соответствующими базисами над 

множествами квантованных оценок вейвлет-
коэффициентов после декодирования.  

Результаты моделирования. Чтобы продемонстриро-
вать эффективность алгоритма при ограниченности объема 
статьи, ниже приводятся результаты, полученные для отно-
сительно «слабой», но «быстрой» библиотеки базисов, по-
строенной из 36 типов вейвлетов различных семейств, со-
держащихся в среде Matlab, а также вейвлетов CDF 9.7, 
LeGall 5.3 и Coiflet 22.14. Библиотеки базисов на основе па-
кетного разложения дают блестящие результаты, но требу-
ют больше времени на вычисления. Моделирование за-
шумленного изображения Lena (рис.2) проводилось при 
разных интенсивностях шумов и низких скоростях кодирова-
ния для грубой пороговой обработки вейвлет-
коэффициентов. Обработанные пакетным алгоритмом 
SPIHT [1-3] и предложенным алгоритмом изображения по-
мещены на рис.5 и рис.6 соответственно. В результате экс-
периментов вычислялись СКО и пиковое отношение сиг-
нал/шум (ПОСШ), изменения которых по итерациям соот-
ветственно показаны на рис.7 и рис.8. Последовательность 
выбора базиса иллюстрируется табл.1. Из табл.1 и рис.8, 9 
видно, что сходимость достигается на 15-й итерации при 
М=36. Достигнутое СКО составило 38,45 против 270,27, рас-
считанное при сжатии данного изображения пакетным алго-
ритмом SPIHT. Величина ПОСШ составила 32,4 дБ против 
22,5 дБ у SPIHT. Из рис.5 и рис.6 видно, что искажения ори-
гинала изображения, обработанного по SPIHT, значительно 
сильнее, чем искажения при обработке предложенным ал-
горитмом при скорости 0,2 бит/пиксель, на которой все коде-
ки, как показано в [5], обеспечивают наилучшее шумоподав-
ление у искаженного изображения. 

Кроме того, при разных интенсивностях шумов было 
проведено моделирование для ряда тестовых изображений 
и сравнение с другими методами кодирования. Результаты 
моделирования, помещенные в табл.2, показывают пре-
имущество предложенного алгоритма по сравнению с из-
вестными алгоритмами кодирования по СКО и ПОСШ для 
изображений разных классов при 0,2 бит/пиксель. Из табл.2 
видно, что для сильно текстурированных изображений (типа 
Lena и Goldhill) предложенный метод сжатия обеспечивает 
значительный выигрыш по СКО и ПОСШ по сравнению с 
методами JPEG и вейвлет-пакетным методом SPIHT. Одна-
ко для изображений с большим числом однородных текстур, 
например для изображения самолета F16, предложенный 
метод лишь немного выигрывает у пакетного SPIHT. 

 

 
Рис.5. Обработанное пакетным SPIHT изображение 
Lena при 

ш
σ =30, 0,2 бит/пиксель, Q=3. 

    
Рис.6. Обработанное предложенным алгоритмом изо-
бражение Lena при 

ш
σ =30; 0,2 бит/пиксель, Q=3. 
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            Рис.7. Изменение СКО по итерациям.               Рис.8. Изменение ПОСШ по итерациям. 

Таблица 1. 

Номера итераций 1, 5, 7 3, 4, 6, 8-11, 13, 14, 16-36 12 2 15 

Название базиса bior3.5 bior3.9 bior2.2 db6 db3 

Таблица 2. 

JPEG SPIHT Преследование базиса 
Метод сжатия 

СКО ПОСШ, дб СКО ПОСШ, дб СКО ПОСШ, дб 
«Лена» (Lena) 

10 96,52 24,56 85,43 27,63 16,78 32,85 
20 285,34 21,67 116,38 25,47 21,13 32,67 

ш
σ  

30 390,56 18,32 270,27 22,52 38,45 32,41 
«Золотой холм» (Goldhill) 

10 112,87 23,47 92,23 27,12 23,64 30,04 
20 312,45 19,34 135,58 24,12 68,34 28,57 

ш
σ  

30 560,34 15,73 310,32 21,57 107,35 25,23 
«F16g» 

10 87,33 26,87 26,57 31,93 15,34 32,8 
20 215,34 23,52 86,41 27,44 79,32 28,35 

ш
σ  

30 456,24 17,88 176,35 25,67 84,23 25,34 
 
Заключение 

Данный алгоритм сжатия зашумленного изображения, 
как показали проведенные исследования, обладает доста-
точной эффективностью даже при относительно небольшой 
и «примитивной» библиотеке базисов. Наилучшие результа-
ты следует ожидать при использовании вейвлет-пакетных и 
локально-косинусных словарей. Данное обстоятельство 
приводит к увеличению вычислительных и временных за-
трат, несмотря на быструю сходимость, продемонстриро-
ванную в примере. Таким образом, предложенный подход 
можно рекомендовать для приложений, связанных с архи-
вацией зашумленных изображений различных классов в 
базах данных. 
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