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Аннотация: Вейвлеты широко используются в различных областях науки и техники для 

обработки одномерных сигналов и многомерных изображений. Однако технические 

устройства обработки информации развиваются медленнее, чем растет количество 

цифровых данных. Наиболее критичной характеристикой таких устройств является 

вычислительная задержка. В данной статье предлагается реализация метода Винограда 

для снижения вычислительной задержки при вейвлет-обработке изображений с шагом 

свертки 2. Предложенная схема для реализации вычислений сократила асимптотическую 

вычислительную сложность вейвлет-обработки двумерных изображений до 53%. 

Теоретическая оценка характеристик вычислительного устройства показала снижение 

задержки до 67%. Перспективным направлением дальнейших исследований является 

аппаратная реализация предложенного подхода на современных микроэлектронных 

устройствах.  

Ключевые слова: обработка изображений, метод Винограда, цифровая фильтрация, 
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Введение 

Вейвлеты активно используются для решения широкого круга задач 

обработки изображений в различных областях науки и техники: 

шумоподавление [1], сжатие [2], анализ изображений [3], анализ и обработка 

видео [4]. Извлечение локальной информации о сигнале как по частоте, так и 

по времени, является основным преимуществом вейвлет-преобразования. 

Высокая вычислительная сложность и задержка вычислений - существенные 

недостатки вейвлет-преобразования. Современные системы вейвлет-

обработки изображений не поспевают за стремительным темпом роста 

количественных и качественных характеристик цифровых изображений. 

Возникает потребность в сокращении вычислительной сложности 

дискретного вейвлет-преобразования изображений для сокращения времени, 

уделяемого их обработке. 

Многие подходы разрабатываются и используются для ускорения 

вычислений при реализации различных методов вейвлет-обработки 
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изображений. Так, в работе [5], разработан новый метод для построения 

многомерных вейвлетов, называемый простой смежной суммой. Данный 

метод обеспечивает систематический способ построения многомерных 

неразделимых банков вейвлет-фильтров из двух одномерных фильтров 

нижних частот, один из которых является интерполяционным, для 

повышения скорости обработки изображений. Авторы [6] основное внимание 

уделяют развитию различных аппаратных архитектур и их дальнейшему 

представлению. В статье [7] авторы предлагают новое двумерное 

преобразование, называемое асимметричным двумерным преобразованием 

Хаара, и распространяют его на пакеты вейвлетов, которые содержат 

экспоненциально большое количество оснований. Авторы [8] разработали 

новый алгоритм вычисления двумерного дискретного вейвлет-

преобразования изображений с высоким разрешением на узлах интернета 

вещей. Основными преимуществами предложенного алгоритма являются 

меньшая сложность вычислений и потребление энергии по сравнению с 

современными методами вычисления двумерного дискретного вейвлет-

преобразования с малым объемом памяти. Все перечисленные методы 

основаны на попиксельной обработке изображений. В отличие от них, метод 

Винограда (МВ), основанный на матричном умножении, сокращает 

вычислительную сложность обработки изображения за счет групповой 

обработки пикселей. Обработанное изображение собирается из фрагментов 

некоторого размера, а не из отдельных пикселей, что позволяет уменьшить 

количество операций умножения, за счет увеличения количества операций 

сложения. Однако МВ предназначен для получения групп соседних отсчетов 

сигналов, в то время, как при вейвлет-фильтрации частота дискретизации 

цифрового сигнала уменьшается путём удаления его отсчётов. Поэтому 

необходимо разработать подход, учитывающий децимацию, для вейвлет-

фильтрации изображений МВ. 
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В данной статье предлагается подход к вейвлет-фильтрации МВ при 

свертке с шагом 2 для ускорения обработки изображений на современных 

микроэлектронных устройствах. 

Вейвлет-фильтрация изображений при свертке с шагом 

Вейвлет-преобразование – это способ фильтрации сигналов при 

использовании фильтров четного порядка. Вейвлет-фильтрация с 

децимацией двумерного изображения по строкам прямым методом, 

представима в виде: 

  


1
0 12 )()2,(),( h

i iKiyxTyxT , 

где: 1T  и 2T  – исходное и обработанное двумерные изображения, 

соответственно;  и  – номер строки и столбца пикселя, обрабатываемого 

вейвлет-фильтром P  порядка h . При вейвлет-обработке изображений 

фильтрация выполняется по двум вычислительным каналам, 

соответствующим низкочастотному и высокочастотному вейвлет-фильтрам. 

Схема одномерной вейвлет-фильтрации прямым методом фрагмента 

изображения представлена на рис. 1, где T  – исходное одномерное 

изображение, L  и H  – низкочастотный и высокочастотный фильтры, 

),( yxTL  и ),( yxTH  – обработанные изображения, содержащие 

низкочастотную и высокочастотную информацию об исходном изображении, 

соответственно. 

МВ используется в качестве альтернативы классическому прямому 

методу фильтрации. МВ позволяет значительно снизить вычислительную 

сложность обработки изображений за счет групповой обработки пикселей. 

Фильтрация изображения МВ в матричной форме имеет вид [9]: 

))()(( SBGPAD TT  , 

где: D  – фрагмент обработанного изображения размера 1d ; P  – маска 

вейвлет-фильтра порядка h ; S  – фрагмент исходного изображения размера 
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1s , где 1 hds ; TA , G , TB  – матрицы преобразования;   – оператор 

поэлементного умножения матриц. В обозначении МВ ),,( mhdF  

указываются размер 1d  фрагментов обработанного изображения, порядок 

h  вейвлет-фильтра и шаг децимации m . Алгоритмы составления матриц 

преобразования TA , G , TB  подробно описаны в статье [10]. 

Исходный сигнал разделяется на две группы отсчетов (четных и 

нечетных) при вейвлет-фильтрации с децимацией МВ. При этом вычисления 

разделяются на два вычислительных канала, соответствующие четным и 

нечетным отсчетам сигнала. Произведение P  на низкочастотный и 

высокочастотный фильтры L  и H   вычисляются заранее при использовании 

конкретного вейвлета. Произведение S  на матрицу преобразования TB  

рассчитывается до разделения вычислений по двум каналам, так как его 

значение не зависит от выбора используемых вейвлет-фильтров. Далее 

выполняются поэлементные умножения SBT  на 12, iLR и 12, iHR  iLR 2,  и iHR 2, , и 

вычисляется произведение полученных результатов на матрицу 

преобразования TA  по четырем вычислительным каналам.  После этого 

вычисляются суммы обработанных компонент изображения 12, iLD  и iLD 2, , 

12, iHD  и iHD 2, , соответственно. Схема одномерной вейвлет-фильтрации с 

децимацией методом Винограда фрагмента изображения представлена на 

рис. 2, где S  – исходное одномерное изображение, L  и H  – низкочастотный 

и высокочастотный фильтры, TB , TA , G  – матрицы преобразования, 12, iHD , 

12, iHD , 12, iHD , 12, iHD , HD , LD  – обработанные низкочастотная и 

высокочастотная составляющие изображения. 
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Рис.  1. – Схема одномерной вейвлет-фильтрации с децимацией фрагмента 

изображения прямым методом 
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Рис.  2. – Схема одномерной вейвлет-фильтрации с децимацией фрагмента 

изображения методом Винограда 

Анализ вычислительной сложности вейвлет-фильтрации изображений 

методом Винограда 

Вычислительная сложность вейвлет-обработки изображения методом 

Винограда ),( hdF  зависит от значений d  и h , определяющих количество 

элементов матриц и от выбора значений точек 1210 ,,...,,  nn ssss , так как на их 

основе строятся матрицы преобразования TA , G , TB . В данной статье 

рассмотрены случаи обработки изображений при использовании набора 

точек многочлена Лагранжа   ,...,2,2,2,2,...,4,4,2,2,1,1,0 11 llllL для 

построения матриц Вандермонда V , с разными порядками вейвлетов 6,4h  

и разными размерами 5,4,3,2d  обрабатываемых фрагментов. Введем 

понятие удельного веса пикселя (УВП) обработанного изображения для 
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корректного сравнения вычислительной сложности прямого метода и метода 

Винограда. УВП вычисляется как частное от деления количества операций, 

необходимых для получения фрагмента обработанного изображения, на 

количество пикселей данного фрагмента. Результаты подсчета количества 

умножений и сложений, необходимых для цифровой фильтрации 

изображений прямым методом и методом Винограда, представлены в 

таблице 1. 

Количество умножений для обработки каждого фрагмента изображения 

рассчитано следующим образом: 

1. Количество операций умножения при обработке фрагмента 

изображения прямым методом равно числу коэффициентов используемых 

вейвлет-фильтров. 

2. Количество операций умножения при обработке фрагмента 

изображения МВ равно сумме размера фрагмента обработанного 

изображения и шага децимации с вычетом единицы и умноженной на 4. 

Количество сложений для каждого фрагмента в таблице рассчитано 

следующим образом. 

1. Количество операций сложения при обработке фрагмента 

изображения прямым методом равно числу на 2 меньше количества операций 

умножения. 

2. Количество сложений при фильтрации обработке изображения МВ 

равно удвоенной сумме числа сложений ненулевых элементов матриц TA  и 

TB  по строкам и удвоенной сумме числа единиц элемента матрицы в 

двоичной записи, уменьшенной на 1, для всех элементов матриц и TA  и TB . 

Операции сложения не учитываются при асимптотической оценке 

вычислительной сложности, так как их сложность на порядок меньше, чем у 

умножения. Наибольшее сокращение удельного веса пикселя по 
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умножителям наблюдается для вейвлета 6 порядка при применении МВ, 

согласно таблице 1. 

Таблица № 1 

Количество сложений и умножений при вейвлет-фильтрации фрагмента 

изображения 

Метод 

реализации 

Размер 

фрагмента 

Для каждого 

фрагмента 
Удельный вес пикселя 

Умножения Сложения Умножения Сложения 

Прямой  1 8 6 8,00 6,00 

F(2,4,2) 2 12 14 6,00 7,00 

F(3,4,2) 3 16 30 5,33 10,00 

F(4,4,2) 4 20 66 5,00 16,50 

F(5,4,2) 5 24 106 4,80 21,20 

Прямой 1 12 10 12,00 10,00 

F(2,6,2) 2 16 26 8,00 13,00 

F(3,6,2) 3 20 58 6,67 19,33 

F(4,6,2) 4 24 94 6,00 23,50 

F(5,6,2) 5 28 172 5,60 34,40 

 

При этом вычислительная сложность уменьшается асимптотически на 

%53  по сравнению с прямым методом. Однако полученные результаты носят 

преимущественно теоретический характер. Поэтому используем unit-gate 

модель (UGM) для более близкой к практике оценке затрат времени и 

аппаратных ресурсов на реализацию методов вейвлет-обработки 

изображений. UGM – способ теоретической оценки характеристик 

устройства, основанный на подсчете числа срабатываний базовых 

логических элементов «и», «или» [11]. Время срабатывания одного такого 

элемента примем за условную единицу (у.е.). Используем данную модель для 

оценки временных затрат на обработку изображений рассматриваемыми 

методами. Для расчета количества слагаемых в строке матриц 
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преобразования TA  и TB , было подсчитано общее количество единиц в 

каждой строке данных матриц, все элементы которых были переведены в 

двоичную систему счисления (таблица 2). Операции матричного умножения 

сводятся к масштабированию и сложению при обработке МВ фрагмента 

изображения S  матрицами преобразования TB  и TA . Например, для 

умножения числа на константу 5, имеющую в двоичной системе счисления 

вид 2101 нужно масштабировать это число на два бита влево и сложить с 

исходным числом. Масштабирование чисел не требует значимых 

вычислительных ресурсов для своего выполнения. Таким образом, все 

умножения матриц, кроме поэлементного, реализуются с помощью 

сложений. 

Таблица № 2 

Задержка при вейвлет-фильтрации фрагмента изображения, в соответствии с 

моделью unit-gate 

Метод 

реализации 

Размер 

фрагмента 

Наибольшее 

количество элементов 

в строке матрицы 

Задержка, у.е. 

A
T 

B
T 

Для 

каждого 

фрагмента 

Удельный 

вес 

пикселя 

Прямой  1 - - 55,00 55,00 

F(2,4,2) 2 2 2 75,00 37,50 

F(3,4,2) 3 3 2 79,00 26,33 

F(4,4,2) 4 4 4 88,60 22,15 

F(5,4,2) 5 5 4 90,75 18,15 

Прямой 1 - - 58,98 58,98 

F(2,6,2) 2 3 2 78,98 39,49 

F(3,6,2) 3 4 4 88,59 29,53 

F(4,6,2) 4 5 4 90,80 22,70 

F(5,6,2) 5 6 9 100,56 20,11 

 

На основе таблицы 2 можно сделать следующие выводы: 
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1. Задержка при цифровой фильтрации изображений снижается до 

67%. Наибольшее сокращение задержки при увеличении размера получаемых 

фрагментов изображения, обрабатываемого методом Винограда, достигается 

при )2,4,2(F  и )2,4,3(F  для фильтров 4 порядка и при )2,6,2(F  и )2,6,3(F  

для фильтров 6 порядка Например, для вейвлета 4-го порядка при 3,2z  

задержка снижается на  50,1750,3700,55  у.е. и  17,1133,2650,37  у.е., 

соответственно. При 5,4z  задержка снижается на 18,4  у.е. и 4  у.е., 

соответственно. 

2. Задержка при цифровой фильтрации изображений сокращается при 

увеличении получаемого фрагмента сигнала, но вместе с этим увеличивается 

размер матриц преобразования. Их составление значительно усложняется, 

равно как и разработка устройства с их использованием. 

Заключение 

В данной работе разработана схема одномерной вейвлет-фильтрации 

изображений МВ с шагом свертки 2. Предложенный подход сократил 

вычислительную сложность вейвлет-фильтрации изображения 

асимптотически до 53% по сравнению с прямым методом, в зависимости от 

размера использованных фильтров и фрагментов обработанного 

изображения. Теоретическая оценка характеристик устройства на основе 

UGM показала, что МВ снижает задержку устройства цифровой фильтрации 

изображения с 8-битными цветовыми каналами до 67% и 66% для вейвлетов 

4 и 6 порядков, соответственно. Задержка вычислений сокращается при 

увеличении получаемого фрагмента сигнала, но при этом увеличивается 

размер матриц преобразования, и сложность их составления и использования 

в цифровых устройствах. Перспективным направлением дальнейших 

исследований является аппаратная реализация предложенного подхода на 

современных микроэлектронных устройствах. 
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