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УДК 621.391 

ОБРАБОТКА ИЗОБРАЖЕНИЙ АЛМАЗНЫХ ПОРОШКОВ 
 В MATLAB IMAGE PROCESSING TOOLBOX 

 
Апальков И. В., Соколенко Е. А., Хрящев В. В., Куйкин Д. К. 

Ярославский государственный университет им. П. Г. Демидова, Ярославль, 
e-mail: dcslab@uniyar.ac.ru 

 
Постановка задачи 

 
Для изготовления алмазно-абразивного инструмента как из природ-

ных, так и из синтетических алмазов используют порошки, полученные 
дроблением исходного сырья с последующей классификацией порошков 
по размеру и форме [1]. Порошки представляют собой совокупность ал-
мазных зерен различной величины и формы в виде монокристаллов, их ос-
колков и поликристаллов (рис.1) 

Традиционно контроль качества алмазных порошков осуществляется 
непосредственно на предметных стеклах для микроскопа путем визуаль-
ной оценки геометрии зерен. Зерновой состав и форму алмазных зерен 
сравнивают с ГОСТ 9206-80. Размер зерен алмазных микропорошков опре-
деляют полусуммой длины и ширины прямоугольника, условно описанного 
вокруг проекции зерен таким образом, чтобы большая сторона прямоуголь-
ника соответствовала наибольшей длине проекции зерна [2]. 

 

 
а) б) в) 

 
Рис.1. Образцы изображений алмазных порошков 

 а) 250-200 мкм, б) 28-20 мкм, в) 7-5 мкм. 
 

Контроль качества алмазных порошков достаточно тяжелая и трудо-
емкая задача. Визуальный анализ, в соответствие с ГОСТ, осуществляется 
для микропорошков и субмикропорошков. Исследуемый образец помеща-
ется на предметное стекло микроскопа, так что пересечения кристаллов 
отсутствуют. Эксперт, рассматривая образец и оценивая размер каждого 
зерна с помощью масштабной сетки, делает заключение о качестве оцени-
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ваемого образца. По требованиям ГОСТ необходимо обработать не менее 
500 зерен.  

В состав разработанного автоматизированного измерительного ком-
плекса входят: микроскоп, цифровая камера, программное обеспечение, 
включающее в себя алгоритмы предварительной обработки изображения, 
выделение признаков объекта, нейросетевой эмулятор, база данных. Рас-
смотрим более подробно реализацию алгоритмического построения ком-
плекса в среде MATLAB Image Processing Toolbox 4.1. 

 
Предварительная фильтрация изображения 

 
В данном случае этот вид обработки применяется опционально, если 

того требует исходное изображение. Для удаления, имеющихся на изобра-
жении мелких шумов целесообразно использовать медианный фильтр с 
размером апертуры порядка 7*7, либо адаптивный медианный фильтр с 
переменным размером апертуры [3]. Этот шаг можно выполнить, исполь-
зуя стандартную функцию medfilt2, входящую в Image Processing Toolbox.  
I = imread('source.BMP'); %чтение изображения из файла 
I = medfilt2(I,[7 7]);    %размер апертуры 7x7 

При этом обычно получается более гладкое, по сравнению с исход-
ным, результирующее изображение.  

 
Морфологическая обработка 

 
При решении данной задачи используется следующая последова-

тельность морфологических операций [4]. 
1. Выделение контуров объектов — изображение переводится из по-

лутонового в бинарное с обозначенными границами, для дальнейшей об-
работки последнего средствами бинарной морфологии. 
BWs = edge(I, 'sobel', (graythresh(I) * .1)); 

В данном случае предлагается использовать метод Собеля, посколь-
ку он дает достаточно хороший результат и при этом является достаточно 
простым и широко известным. Последний параметр при вызове вышепри-
веденной функции — порог, который рассчитывается с помощью метода 
Отсу [5]. Функция graythresh также является встроенной в пакет обработ-
ки изображений.  

2. Утолщение контуров — необходимо для слияния всех границ зер-
на (граница кристалла соединяется с контурами его бликов, образуя еди-
ный объект) 

{ }∅≠∩=⊕ ABzBA z)( 1 , 
где A  - исходное изображение, z - элемент множества (пиксель), B - мно-
жество структурного элемента утолщения, zB )( 1 - отраженное и смещенное 
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в точку z множество B . Данная операция может быть выполнена следую-
щим образом. 
  se90 = strel('line', 2, 90); 
  se0 = strel('line', 2, 0); 
  BWsdil = imdilate(BWs, [se90 se0]); 
Здесь первые две строки задают структурный элемент операции, послед-
няя — собственно вызов функции.  

3. Заполнение — проводится для заполнения всех «дыр» в объектах, 
которые возникают из-за бликов. 
  BWfinal = imfill(BWsdil, 'holes'); 

Таким образом, в результате приведенных операций получается би-
нарное изображение, соответствующее исходному, где каждый кристалл 
представляет собой отдельный объект. Последовательность обработки од-
ного зерна с использованием морфологических операций наглядно иллю-
стрирует рис.2 

 

 
а) б) в) г) 

 
Рис. 2. а) Исходное изображение; б) Выделенные контуры объектов; в) Изображение 
после операции утолщения; г) Конечное изображение с закрашенными дырами. 

 
Далее последовательное сжатие полученных объектов дает возмож-

ность оценки размеров (количество итераций, за которое кристалл сожмет-
ся в точку) и определение координат зерен (координаты точки, в которую 
сжался объект). 

Последовательное сжатие производится в цикле с помощью сле-
дующей конструкции, которая превращает объекты без «дыр» в уединен-
ные точки при сохранении 8-связности. 
BWfinal = bwmorph(BWfinal,'shrink'); 

Номер итерации, на которой объект сжался в такую точку, является 
характеристикой размера исходного объекта. 

Исходя из этих данных, каждому алмазу ставится в соответствие 
квадратная область на бинарном изображении, которая и подвергается 
дальнейшей, более тонкой, обработке. 

В соответствие с требованиями ГОСТ, перед измерением размеров 
необходимо сориентировать объект подобающим образом. Для этого, пре-
жде всего, выделяется контур алмаза. Каждой точке этого контура ставится 
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в соответствие комплексное число, в котором реальная часть — абсцисса, 
мнимая часть — ордината точки. 

)()()( nyjnxnz ⋅+= , 
где n - номер очередной точки, описывающей контур объекта. Отдельные  
компоненты преобразования Фурье для данного комплексного сигнала об-
разуют вектор F. 

F = [ 0F , 1F , …, 1−MF ]. 
Пары компонентов ( 1F , 1−MF ), ( 2F , 2−MF ) и т. д. имеют свой эквивалент 

в обратном преобразовании, которое, в частности, только для одной (пер-
вой) пары можно представить в виде [6]. 

( )
=
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11 . 

Это уравнение описывает эллипс. Первая пара ( 1F , 1−MF ) задает главный эл-
липс с наиболее длинной осью, вторая пара ( 2F , 2−MF ) — следующий по ве-
личине и т. д. Для приведения контура к состоянию, когда две наиболее 
удаленные его точки лежат на оси абсцисс требуется повернуть исходное 
изображение на угол  

2
21 FF Ψ+Ψ

=Ψ . 

Поворот изображения производится с помощью функции imrotate. 
J = imrotate(I,Psi,'bilinear'); 

Теперь определить длину и ширину кристалла в соответствии с 
ГОСТ не представляет никакой трудности.  

 
Контроль качества образца с помощью экспертной нейросистемы 

 
Для проведения экспертной оценки в данном алгоритме предлагается 

использовать нейросетевой подход, так как нейронные сети зарекомендо-
вали себя как универсальные классификаторы и интерпретаторы. Перед 
промышленным использованием нейросетевого эмулятора необходимо 
произвести обучение нейросетей. Обучение сети проводится группой вы-
сококвалифицированных технологов на как можно большом количестве 
примеров, содержащих все возможные виды дефектов. В рабочем режиме 
нейросетевой комплекс использует совокупность знаний, полученных от 
обучающей группы. 

В алгоритме используется нейросистема, состоящая из двух подсе-
тей. Первая из них обрабатывает информацию, полученную от каждого 
зерна, а именно, его размеры. Ее задача — отнести рассматриваемый кри-
сталл к одной из групп: сверхкрупные зерна, зерна крупной фракции, зерна 
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основной фракции, зерна мелкой фракции, субмелкие зерна, удлиненные 
зерна, размер которых более чем в 1,5 раза превышает наибольший размер 
допустимый в основной фракции. Выход сети суммируется с буфером на-
копления информации об образце, который явится входом для второй под-
сети, непосредственно выносящей решение. Вторая подсеть занимается 
принятием решения о том, удовлетворяет ли данный образец ГОСТ или 
нет, основываясь на значениях из буфера накопления.  

 
Заключение  

 
Использование пакета расширения MATLAB Image Processing Tool-

box позволило при решении данной задачи провести отбор и оптимизацию 
алгоритмов обработки изображения алмазных порошков. 

В одной программной среде были реализованы алгоритмы предвари-
тельной фильтрации, морфологической обработки, поворота и нейросете-
вой экспертной системы. Это позволило произвести корректную оценку 
эффективности предложенных алгоритмов при решении поставленной за-
дачи. 

На этом этапе подготовки системы к промышленному применению 
соответствующие алгоритмы могут быть переписаны в необходимой про-
граммной среде. 

Внедрение данной системы позволит значительно сократить время 
оценки качества алмазных порошков, а также понизить вероятность ошиб-
ки при экспертной оценке. 
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ВЫДЕЛЕНИЕ ИНФОРМАЦИОННО–ЗНАЧИМЫХ 
ЭЛЕМЕНТОВ ПОЛУТОНОВОГО ИЗОБРАЖЕНИЯ НА 

ОСНОВЕ АНАЛИЗА ЕГО ГИСТОГРАММЫ 
 

Богданов Д. И., Лихачев А. Б., Гнатюк C. П., Ильин Н. Н. 
Санкт–Петербургский государственный университет  

кино и телевидения, Санкт–Петербург, 
e-mail: andylee@rambler.ru 

 
Авторами предложен метод выделения информационно–значимых 

элементов изображения, основанный на анализе его гистограммы, путем 
классификации компонент из множества функций, линейная суперпозиция 
которых представляет собой математическое описание гистограммы полу-
тонового изображения в виде (1) [1–3]: 

 1 2
1

( , ,..., ) ( )
n

n i i
i

Y f x x x K f x
=

= = ∑ , (1) 

где Ki — масштабные коэффициенты; fi(x) — функции, аппроксимирующие 
яркостные характеристики групп (классов) пикселей, совокупность кото-
рых образует i  — й фрагмент изображения. 

Анализ формы эмпирических распределений пикселей по яркости 
показал, что в диапазоне значений количества классов разбиений от 
 n m=  
до  
 2n m= , 
где n– количество групп (классов) пикселей; m — степень квантования 
значений яркости ( 256=m ), они удовлетворительно описываются функци-
ей Гаусса–Лапласа [5]: 

 ( )
( )2

221
2

i

i

x

i

i

f x e
−µ

−
σ=

σ π
, (2) 

где µi — математическое ожидание яркости пикселей в i ом классе; σi — 
его стандартное (среднеквадратичное) отклонение; x — измеренное значе-
ние яркости i - го пикселя. 

Представление гистограммы в виде аддитивного ряда составляющих, 
описываемых функцией Гаусса–Лапласа, позволило получить её адекват-
ное математическое описание (ошибка описания не превышала 3–5%). 

Для выделения групп пикселей, принадлежащих к различным эле-
ментам изображения, было предложено использовать методы кластерного 
анализа [5–7]. Поиск стратификационной структуры исследуемой сово-
купности объектов проводился различными методами группировки. Наи-
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лучшие результаты, основывающиеся на оптимизации расстояний между 
объектами внутри кластеров и расстояний между соседними кластерами, 
были получены с использованием метода «дальних соседей» с метрикой — 
«квадрат евклидова расстояния» [8, 9]. Таким образом, реализовалась воз-
можность выделения групп классов, не имеющих пересечения между со-
бой. 

Описанный метод был использован при изучении взаимодействий в 
системе «носитель изображения–компоненты чернил» для получения зна-
чений параметров, количественно характеризующих свойства материалов 
для цифровой печати. Анализировалась гистограмма увеличенного (-60х; 
-200х) изображения тест объекта, в качестве которого использовали про-
граммно генерируемое изображение повторяющихся линий (линейчатый 
периодический растр) на поверхности носителей различных типов, 
рис. 1, 2. 

Это позволило статистически обоснованно выделить три класса объ-
ектов (рис. 3, 4), образование которых обусловлено различным характером 
физико — химического взаимодействия в системе «носитель — компонен-
ты чернил (тонеров)»; определение уровней их бинаризации позволило ре-
конструировать соответствующие составляющие изображения (рис. 5). 

Таким образом были получены бинарные изображения классов, со-
ставляющих полутоновое изображение тест — объекта. Это значительно 
упростило дальнейший анализ факторов, которые легли в основу количе-
ственного описания характера физико — химического взаимодействия 
компонент в системе «носитель — компоненты чернил (тонеров)». 
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Рис. 1. Классы объектов, характеризуемые различным типом взаимодействий окрашен-

ных и неокрашенных компонент чернил с поверхностью носителя (бумаги). 
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Рис. 2. Гистограмма распределения пикселей по яркости для полутонового изображе-
ния тест — объекта (мелованная бумага) и ее математическая модель. 
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Рис. 3. Дендрограмма кластеризации объектов (мелованная бумага). 
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Рис. 4. Диаграмма рассеяния по результатам кластерного анализа (мелованная бумага). 

Кластеры: 1 — �, 2 — ∆, 3 — ○; центры тяжести — +. 
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Предлагаемая методика применима для выделения границ, класси-
фикации объектов на основании анализа их полутоновых изображений, 
определения их количественных параметров и т. д., которые могут быть 
использованы при создании различных оптических систем распознавания 
(ОСР) [10]. 

 

   
а б в 
Рис. 5. Оптические классы в изображении тест–объекта 

(а — первый класс; б — второй класс; в — третий класс). 
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ФИЛЬТРАЦИЯ РЕЧЕВОГО СИГНАЛА НА ОСНОВЕ 
АНАЛИЗА СОБСТВЕННЫХ ЧИСЕЛ ЕГО 
АВТОКОРРЕЛЯЦИОННОЙ МАТРИЦЫ 
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Нижегородский государственный университет  
им. Н. И. Лобачевского, Нижний Новгород, 

e-mail: estro@nifti.unn.ru 
 
В задачах, связанных с акустической обработкой речевого сигнала, 

одной из проблем является борьба с его зашумленностью. Методы получе-
ния акустических признаков, как правило, чувствительны к помехам [1, 2, 
3, 6], что требует настройки условий звукозаписи (а это не всегда возмож-
но). При микрофонной звукозаписи преимущественно встречаются адди-
тивные помехи. 

Согласно теории речеобразования Фанта [4, 5], акустические при-
знаки исчерпывающе описываются набором формантных резонансных 
частот. Это позволяет свести задачу фильтрации к вскрытию периодиче-
ских (формантных) составляющих на фоне широкополосных помех, т. е. 
автокорреляционному анализу. К тому же, большинство традиционных 
методов вычисления признаков также основаны на анализе автокорреля-
ционных матриц [7, 11]. 

Для увеличения соотношения сигнал/шум применяется винеровская 
фильтрация [1, 2], процедура «повышения периодичности сигнала» [3], а 
также класс спектральных методов, основанных на анализе собственных 
значений автокорреляционной матрицы [8]. Ключевой операцией методов 
данного класса является разделение информации, содержащейся в авто-
корреляционной матрице, на два векторных подпространства — подпро-
странство сигнала и подпространство шума. Отбрасывание шумовой ин-
формации разложения с последующим обратным преобразованием и вос-
становлением автокорреляционной последовательности и будет являться 
фильтрацией. 

Автокорреляционная последовательность для стационарного 
(в широком смысле) сигнала, состоящего из M гармоник со случайными 
фазами, и белого шума, описывается выражением: 
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Теплицева квадратная автокорреляционная (p+1)×(p+1)-матрица 
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в случае действительных синусоид в белом шуме имеет следующую струк-
туру: 
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где I — единичная (p+1)x(p+1)-матрица,  
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вектор сигнала, размерности p+1, несущий информацию о частоте i-й си-
нусоиды. Напомним, что теплицевой называют эрмитовую, центросиммет-
ричную матрицу, образованную в соответствии с (5): 
 ][],[ jitjit −=  (5) 

Матрицу Rp можно также представить как сумму автокорреляцион-
ной матрицы сигнала Sp и автокорреляционной матрицы шума Wp 
 ppp WSR += .  (6) 

Если порядок матрицы Rp больше удвоенного числа гармоник 
(т. е. p>2M), то матрица сигнала Sp будет иметь ранг 2M, в то время как 
матрица шума будет иметь полный ранг p+1 [8]. 

С учетом вырожденности матрицы сигнала, разложение его автокор-
реляционной матрицы может быть записано в виде: 
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где собственные значения упорядочены по степени их убывания, а собст-
венные вектора vi — ортонормальны. Матрица с рангом 2M будет иметь 
2M ненулевых собственных значений [8,11]. 

Записывая единичную матрицу через ортонормальные собственные 
векторы, получаем формулу разложения для шума: 
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Используя формулы (6), (7) и (8), получаем разложение автокорреляцион-
ной матрицы по собственным значениям: 
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Как видно из (9), общее распределение собственных значений состо-
ит из составляющей, соответствующей сигналу и шуму и чисто шумовой 
составляющей. Собственные числа λi  и дисперсия шума ρω положитель-
ные, и имеют физический смысл весов при соответствующих векторах 
разложения. Оценив тем или иным образом ранг автокорреляционной мат-
рицы сигнала, можно отбросить информацию, присущую шумовому под-
пространству. Это эффективно способствует повышению соотношения 
сигнал/шум, поскольку устраняет вклад мощности компонент подпро-
странства шума [8].  

Наиболее надежным из имеющихся средств разложения в задачах, 
близких к вырожденным, является сингулярное разложение (SVD — Singu-
lar Value Decomposition) или ортогональная матричная факторизация. Если 
A — матрица размера m×n и m>n, то одна из форм SVD имеет вид 
 TVUA ∑= , (10) 
где U и V — унитарные матрицы, а ∑ — диагональная матрица. То есть 
UTU=Im, VVT=In, U — матрица размера m×m, V — матрица размера n×n, а 
∑ —матрица размера m×n (т. е. такого же размера, как и A). Это разложе-
ние является наиболее эффективным способом определения вырожденно-
сти матрицы [9,10]. 

В случае разложения теплицевой автокорреляционной матрицы, 
(10) может быть переписано в виде: 
 TUUA ∑= . (11) 
Диагональные элементы матрицы ∑ представляют собой собственные чис-
ла разложения, упорядоченные по убыванию. Фильтрация состоит в зану-
лении собственных значений, начиная с некоторого индекса, предположи-
тельно равного рангу матрицы сигнала. Проблема, связанная с определе-
нием ранга матрицы, выходит за рамки данной работы. 

Обратное преобразование тривиально и состоит в обычном пере-
множении матриц. 

Описанный выше алгоритм эффективно работает в случае, когда 
шум — белый некоррелированный (идеальная ситуация). Статистические 
и спектральные свойства реального шума отличаются от соответствующих 
свойств белого. Несоответствие реальных условий модельным может даже 
поставить под сомнение применимость описанного выше алгоритма. 

Корреляционные свойства реального шума обусловлены набором его 
статистических и спектральных свойств. Распределение плотности вероят-
ности, в соответствии с центральной предельной теоремой, стремится к га-
уссовому. Остальные свойства необходимо рассмотреть для каждого вида 
шума отдельно. Знание статистических особенностей шума позволит по-
добрать алгоритмы, «выравнивающие» распределение собственных значе-
ний, делая тем самым процесс фильтрации более эффективным. 
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На рис. 1 представлены графики статистических характеристик ти-
пичной помехи от аппаратуры и шумов узкополосного микрофона. Отме-
чаются преимущественно низкочастотные составляющие (розовый шум). 

 

 
 

Рис. 1. Функция плотности вероятности (a), автокорреляционная функция (b), 
амплитудный спектр (c) и распределение собственных чисел (d) для типичной помехи 

звукозаписи (шум аппаратуры и узкополосного микрофона). 
 

На рис. 1, d видно, что распределение собственных чисел ступенча-
тое, очень похожее на распределение самого сигнала. Предположительно, 
при низком соотношении сигнал/шум, разделение подпространств окажет-
ся невозможным. Получается, что в рамках выбранной модели этот класс 
шумов может быть выделен только при выполнении корректирующих дей-
ствий. 

Крутой спад собственных чисел объясняется присутствием в шумо-
вом сигнале низкочастотной компоненты, не убирающейся в длину выбор-
ки автокорреляционной последовательности (рис. 1, c), и потому являю-
щуюся в некотором роде постоянной составляющей (трендом). Это хоро-
шо заметно на рис. 1, b. Однако, подвергая сигнал предварительной обра-
ботке, можно исправить ситуацию так, что она будет больше напоминать 
случай, представленный на рис. 2.  

На рис. 2 представлены графики статистических характеристик по-
мех другого класса — от широкополосного микрофона. Распределение 
собственных чисел, в отличие от первого случая, более пологое. Энергия 
шума распределена по всей полосе частот и имеет пологую огибающую. 
Энергия вокализованного сигнала сосредоточена преимущественно в узко-
частотных формантных диапазонах, имеет четко выраженную формантную 
структуру [4]. Как следствие, гармонические компоненты будут выделять-
ся на спектре как пики с большей амплитудой, что делает фильтрацию 
возможной. 
 



Труды II научной конференции «Проектирование инженерных и научных приложений в среде MATLAB» 

 1684

 
 

Рис. 2. Функция плотности вероятности (a), автокорреляционная функция (b), ампли-
тудный спектр (c) и распределение собственных чисел (d) для типичного шумового 

сигнала (уличный шум в записи широкополосного микрофона). 
 

В реальном сигнале, помимо шума может присутствовать также по-
стоянная составляющая, называемая трендом. Эксперименты показали, что 
наличие в сигнале линейного тренда приводит к нарушению модели сиг-
нала. Тренд коррелирован сам с собой и может считаться в некотором роде 
периодической последовательностью. Это видно при анализе его спектра 
(рис. 3, a, c). Значит, информация о нем в пространстве собственных чисел 
будет сливаться с информацией сигнального, а не шумового подпростран-
ства, что видно из рис. 3, b, d. 

 

 
 

Рис. 3 Спектр (a) и собственные числа (b) сигнала без тренда.  
Спектр (c) и собственные числа (d) сигнала с трендом. 
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Наиболее распространенный способ удаления тренда заключается в 
вычитании из выборки сигнала данных многочлена (12), подогнанного к 
выборке данных с помощью метода наименьших квадратов [6]: 
 )( 10 nbbTn ⋅+= , (12) 
где 
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Выражения (13), (14) определяют линейную регрессию со свободным чле-
ном b0 и углом наклона b1. Величины, отвечающие этой прямой, вычита-
ются из исходных данных Sn. Математически это выражается формулой: 

 nnn TSS −=
^

. (15) 
Еще одна проблема, связанная со спецификой речевого сигнала, за-

ключается в том, что вследствие ослабленности высокочастотных гармо-
ник сигнала, при низком соотношении сигнал/шум они могут оказаться для 
алгоритма менее значимыми, чем низкочастотные шумовые составляю-
щие [4]. 

Для устранения данного эффекта применяют метод спектрального 
выравнивания, встречаемый в литературе под названием метод предвари-
тельного контрастирования [4]. Коррекция этим методом заключается в 
обработке временной последовательности сигнала в соответствии с выра-
жением 

 1−−= nnn SSS α , (16) 

где α — параметр контрастирования. 
Выражение (16) представляет собой, по сути, БИХ фильтр, переда-

точная характеристика которого выглядит следующим образом (17): 

 11
1)( −+

=
z

zH
α

. (17) 

Этот простейший фильтр усиливает влияние преимущественно вы-
соких частот. Коэффициент усиления и частотный диапазон определяются 
параметром α (меняется в пределах от 0 до 1). На рис. 4 показаны спектры 
и автокорреляционные последовательности реального вокализованного 
фрагмента для неконтрастированного и контрастированного случаев: 

Усиление вклада высоких частот позволяет «вскрыть» тонкую 
структуру сигнала в его автокорреляционной последовательности и не до-
пустить ее потери при фильтрации. 
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Рис. 4. Спектр (a) и автокорреляционная последовательность (b) неконтрастированного 
сигнала. Спектр (c) и автокорреляционная последовательность (d) контрастированного 

сигнала. 
 
Так как метод фильтрации через анализ собственных чисел автокор-

реляционной матрицы не подразумевает обратного преобразования с вос-
становлением временной последовательности, произвести оценку качества 
фильтрации неформальным прослушиванием затруднительно. В качестве 
субъективного критерия можно использовать визуальное сравнение авто-
корреляционных последовательностей или соответствующих им ампли-
тудных спектров. 

В качестве объективного критерия сравнения удобно выбрать сред-
неквадратичное рассогласование автокорреляционных последовательно-
стей сравниваемых сигналов. Сравнение необходимо делать по всей длине 
автокорреляционной последовательности, так как выше было установлено, 
что шум обладает корреляционными свойствами, а потому влияет на зна-
чения не только нулевого отсчета АКП. 

Зашумлению подвергался смоделированный с помощью инструмен-
тария MATLAB Auditory Toolbox, «чистый» речевой сигнал, соответст-
вующий фонеме «i». В качестве шума выбрана реальная шумовая запись, 
статистические свойства которой показаны на рис. 2. 

На рис. 5 приведены зависимости рассогласования незашумленного 
сигнала с фильтрованным и нефильтрованным сигналами в зависимости от 
соотношения сигнал/шум. Возможность потенциально неверного опреде-
ления порядка модели исключена; порядок модели задается фиксирован-
ным. 

Рис. 5 показывает, что фильтрация на основе анализе собственных 
значений автокорреляционной матрицы весьма эффективна. Влияние шума 
устраняется даже при низком соотношении сигнал/шум. Для примера сто-
ит сказать, что винеровская фильтрация при соотношениях сигнал/шум 
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ниже 2 дБ дает еще худший результат, чем был до фильтрации [1, 2]. Опи-
раясь на широко применяемый метод Винера как на стандарт, можно  сде-
лать заключение о высокой эффективности метода фильтрации, основан-
ного на анализе собственных чисел автокорреляционной матрицы. 

 

 
 

Рис. 5. Зависимость среднеквадратичного рассогласования от уровня шума для неза-
шумленного и зашумленного сигналов (a), для незашумленного и отфильтрованного 

сигналов (b). 
 
Эффективность применения метода фильтрации в пространстве соб-

ственных значений сохраняется даже при условии несовпадения реального 
сигнала с модельным. С учетом приведенных предварительных модифика-
ций сигнала, результат фильтрации для класса аддитивных помех при мик-
рофонной записи вполне удовлетворителен. 
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Адаптивная обработка сигналов является составной частью совре-

менной цифровой обработки сигналов (ЦОС). Вопросы адаптивной фильт-
рации рассматриваются в различных научно-технических изданиях, осве-
щающих вопросы ЦОС. Это тысячи статей в периодических изданиях, 
специализированные книги [1], книги по проблемам современной ЦОС [2] 
и даже учебники [3]. Результаты теоретических исследований, полученные 
в области адаптивной обработки сигналов, широко используются в издели-
ях электронной техники, радиотехники, связи и ряда других областей. На-
пример, алгоритмы адаптивной фильтрации являются неотъемлемой ча-
стью таких устройств, как компенсаторы сигналов электрического и аку-
стического эхо, выравниватели электрических и акустических каналов, 
адаптивные антенные и акустические решетки. 

Как правило, в указанных устройствах используются простейшие ал-
горитмы адаптивной фильтрации по критерию наименьшего среднеквадра-
тичного отклонения (Least Mean Square, LMS) или нормализованные LMS 
(Normalized LMS, NLMS) алгоритмы [1]. Такие алгоритмы обладают наи-
меньшей вычислительной сложностью по сравнению с другими алгорит-
мами. Простые алгоритмы можно рассматривать как частные случаи более 
сложных рекурсивных алгоритмов наименьших квадратов (Recursive Least 
Squares, RLS) [1-4] или алгоритмов аффинных проекций (Affine Projections, 
AP) [5]. Более сложные адаптивные алгоритмы обеспечивают и более вы-
сокие показатели качества (большая скорость сходимости алгоритма, 
меньшее значение ошибки в установившемся режиме) по сравнению с 
простейшими алгоритмами. Однако сложные RLS и AP алгоритмы не 
столь популярны в приложениях, поскольку для их реализации требуются 
большие вычислительные ресурсы. 

Тем не менее, успехи мировой и российской промышленности по-
следних лет в области создания высокопроизводительных процессоров 
цифровой обработки сигналов, см. например [6], позволяют надеяться, что 
и более сложные алгоритмы адаптивной фильтрации скоро также найдут 
применение в различных изделиях. Этому способствует и наличие такой 
среды, как  MATLAB, которая позволяет легко и быстро моделировать ал-
горитмы адаптивной фильтрации. Кроме того, среда MATLAB имеет в 
своем составе функции некоторых наиболее популярных алгоритмов адап-
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тивной фильтрации, с помощью которых можно легко и быстро ознако-
миться с основными принципами адаптивной обработки сигналов [7]. 
Большое число MATLAB-прототипов алгоритмов адаптивной фильтрации 
представлено в [8], где, однако, сделан акцент не на сами алгоритмы, а на 
их приложения.  

Настоящая статья представляет некоторые результаты теоретических 
исследований и разработок автора в области адаптивной обработки сигна-
лов. Это около 200 различных вычислительных процедур алгоритмов 
адаптивной фильтрации, как известных до настоящего времени из литера-
туры, так и полученных автором. Все алгоритмы имеют MATLAB-
прототипы, которые могут быть использованы независимо или в составе 
графического интерфейса пользователя (ГИП) [9], реализованного в среде 
MATLAB. Целью данной работы является демонстрация многообразия со-
временных достижений в области адаптивной обработки сигналов, а также 
попытка сделать эти достижения легкодоступными. Этой цели служит раз-
работанная и постоянно пополняемая прикладная библиотека алгоритмов 
адаптивной фильтрации. 

Каждый из алгоритмов MATLAB-библиотеки позволяет оценить ка-
чество работы многоканального адаптивного фильтра, рис. 1. 
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Рис. 1. Многоканальный адаптивный фильтр. 

 
Такой фильтр может иметь произвольное число каналов M  и неоди-

наковое число весовых коэффициентов mN  в каждом из каналов. Все алго-
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ритмы разработаны и реализованы для случая комплексной арифметики. 
Параметры адаптивного фильтра могут выбираться в пределах допусти-
мых значений, зависящих от типа используемого алгоритма. 

Большинство алгоритмов библиотеки представляют собой частные 
случаи решения задачи многоканальной оптимальной фильтрации на осно-
ве критерия наименьших квадратов (Least Squares, LS) со скользящим ок-
ном (Sliding Window, SW), линейными ограничениями (Linear Constraints, 
LC) и регуляризацией обращения корреляционной матрицы сигналов адап-
тивного фильтра. Это решение представляет собой LC LS алгоритм [12], с 
помощью которого вычисляется оптимальный вектор весовых коэффици-
ентов адаптивного фильтра  
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где )(, kN чR  и )(, kN чr  корреляционная матрица и вектор взаимной корре-
ляции. В случае скользящего окна, )(, kN чR  и )(, kN чr  определяются, как 
это показано в [10]. Инвертирование корреляционной матрицы может быть 
регуляризовано с помощью приема [13]. Определения матрицы ограниче-
ний NJC  и вектора значений ограничиваемого параметра Jf  приведены в 
[11, 12]. 

На основе данного общего решения было разработано семейство SW 
LC RLS алгоритмов [14], включая алгоритмы на основе леммы об инвер-
сии матрицы для скользящего окна [15, 16], а также алгоритмы на основе 
QR-разложения матрицы данных входных сигналов адаптивного фильтра. 
Это алгоритмы на основе прямого и обратного QR-разложения с использо-
ванием вращений Гивенса или преобразований Хаусхолдера [17-19]. Такие 
алгоритмы для скользящего окна и линейных ограничений рассмотрены в 
[20-22]. 

RLS алгоритмы с бесконечным окном (Prewindowed, PW), без огра-
ничений, без регуляризации, одноканальные или с действительными весо-
выми коэффициентами являются частными случаями указанного общего 
решения. Быстрые RLS алгоритмы (Fast Kalman, Fast Transversal Filter и 
Fast a Priory Sequential Technique), их стабилизированные и регуляризиро-
ванные версии [23, 24] также включены в библиотеку. Вычислительные 
процедуры быстрых многоканальных RLS алгоритмов с неодинаковым 
числом mN  весовых коэффициентов в каналах  получены в виде последо-
вательности M  вычислительных процедур одноканальных адаптивных 
фильтров с одинаковым числом весовых коэффициентов, равным 

∑
=
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1

[25].  
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Вычислительные процедуры быстрых SW RLS алгоритмов [10], час-
тично входят и в состав быстрых AP алгоритмов [26-28]. Алгоритмы AP, 
включая LC AP и быстрые AP алгоритмы, также являются составной ча-
стью рассматриваемой библиотеки алгоритмов. Алгоритмы AP представ-
ляют собой промежуточное звено между SW RLS и NLMS алгоритмами. 
NLMS алгоритмы, включая алгоритмы с линейными ограничениями, рас-
сматриваются как частные случаи SW RLS или AP алгоритмов. LMS, 
NLMS, AP и быстрые AP алгоритмы реализованы в форме с постоянным 
или переменным шагом сходимости, изменяемым по градиентному закону 
[27, 29]. 

Каждый из алгоритмов библиотеки имеет программный MATLAB-
прототип. Функции алгоритмов адаптивной фильтрации используются при 
построении моделей различных адаптивных устройств: антенных и аку-
стических адаптивных решеток, эхоподавителей, выравнивателей каналов, 
устройств шумоочистки речи и др. Кроме того, все алгоритмы интегриро-
ваны в ГИП, рис. 2. 

 

 
 

Рис. 2. ГИП библиотеки алгоритмов адаптивной фильтрации. 
 

С помощью данного инструмента можно легко исследовать свойства 
интересуемого алгоритма, функционирующего под воздействием внутрен-
них тестовых сигналов, или исследовать работу адаптивного фильтра в со-
ставе устройства. В последнем случае используются внешние сигналы, пе-
редаваемые в ГИП в виде файлов формата wav. 
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ГИП позволяет выбирать интересуемый алгоритм, определять число 
каналов адаптивного фильтра (одноканальный или многоканальный) и тип 
используемой арифметики (действительная или комплексная).  

Параметры, зависящие от типа алгоритма, расположены в нижней 
части ГИП. Это число каналов адаптивного фильтра, число коэффициентов 
в каждом из этих каналов, число коэффициентов импульсных откликов в 
каналах идентифицируемой линейной системы, амплитуды входных сиг-
налов фильтра, уровень шума на входе требуемого сигнала, частота дис-
кретизации, длина скользящего окна при вычислении Echo Return Loss En-
hancement (ERLE), число итераций алгоритма, шаг сходимости (в LMS, 
NLMS, AP и быстрых AP алгоритмах), параметр экспоненциального взве-
шивания сигналов и параметры начальной и динамической регуляризации 
(в RLS алгоритмах), коэффициенты стабилизации (в быстрых RLS алго-
ритмах), длина скользящего окна (в SW RLS алгоритмах), число ограниче-
ний, частоты ограничений и значения ограничиваемого параметра (в LC 
алгоритмах). 

Результатом моделирования любого из имеющихся алгоритмов 
адаптивной фильтрации является набор графиков, отображаемых в центре 
ГИП. Это графики входных сигналов адаптивного фильтра )(kxm ; вектора 
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и фазо-частотных характеристик, группового времени задержки фильтров 
отдельных каналов и всего адаптивного фильтра; требуемого сигнала )(kd ; 
аддитивного шума )(kz  на входе требуемого сигнала; зашумленного тре-
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 ,( ) ( 1) ( )H

N Ny k k k= −h χ χ ,  

где 
1 2 1

( ) ( ), ( ), , ( ),..., ( ), ( )
m M M

T T T T T T
N N N N N Nk k k k k k

−
 =  x x x x x…χ  — вектор сигна-

лов многоканального фильтра; зашумленного сигнала ошибки 
, ( ) ( ) ( ) ( )N k d k y k z kα = − +χ ; не зашумленного сигнала ошибки )()( kykd − ; 

ERLE: 
22

10 ,
1 1

10log ( ) ( ) ( )
k k

N
i k B i k B

d i i z i
= − + = − +

  α −   
∑ ∑ χ , где B  — длина сколь-

зящего окна, определяемая интервалом стационарности обрабатываемых 
сигналов. 
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ГИП является достаточно простым с точки зрения пользования инст-
рументом. В начале его работы отображается только ограниченный набор 
параметров управления, и выводятся сообщения, подсказывающие сле-
дующие действия. Параметры, неиспользуемые в выбранном алгоритме, 
недоступны для ввода или модификации. Неправильный ввод параметра 
сопровождается предупреждающим сообщением, а кнопки управления 
становятся доступными только после изменения значений неправильных 
параметров на правильные. Рис. 2 показывает, как выглядит ГИП после 
окончания моделирования и нажатия одной из кнопок вывода графиков. 
Каждый из графиков может иметь масштаб по оси «X», определяемый 
длиной отображаемого вектора данных. Кроме того, график можно про-
смотреть на выбранном участке в пределах этой длины. Для вывода графи-
ков однородных параметров (например, входных сигналов многоканально-
го фильтра), используется один и тот же масштаб по оси «Y», определяе-
мый динамическим диапазоном значений всех однородных параметров. 
Каждый из графиков может быть также отображен в автоматически выби-
раемом масштабе по оси «Y». На графиках можно убирать или восстанав-
ливать сетку. Графики, воспроизводимые в центральной части ГИП, мож-
но дополнительно выводить в отдельном стандартном окне для последую-
щего копирования, сохранения или печати. Входные/выходные сигналы 
моделирования могут быть сохранены в формате wav и использованы в ка-
честве тестовых векторов при переносе алгоритмов на другие языки про-
граммирования и вычислительные платформы. Некоторые вычислитель-
ные процедуры рассмотренных алгоритмов уже вошли в состав приклад-
ной библиотеки алгоритмов и программ новой вычислительной платфор-
мы «МУЛЬТИКОР» (DSP+RISC) [6, 30]. 

Таким образом, в настоящей работе представлена библиотека алго-
ритмов адаптивной фильтрации. Она может служить полезным инструмен-
том для инженеров и исследователей, которые используют адаптивную об-
работку сигналов в своих исследованиях и разработках. Библиотека алго-
ритмов может также найти применение в учебных курсах.  
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МОДЕЛИРОВАНИЕ КАНАЛА СВЯЗИ И ОБРАБОТКИ 
СИГНАЛОВ SDSL МОДЕМА В СРЕДЕ MATLAB 

 
Джиган В. И. 

ГУП НПЦ «ЭЛВИС», Зеленоград, Москва, 
e-mail: djigan@elvees.ru 

 
При проектировании устройств проводной связи, таких как, модемы 

канала тоновой частоты или DSL (Digital Subscriber Line: ADSL, HDSL, 
SDSL, VDSL) модемы, широко используется теория четырехполюсников, 
описываемых с помощью матриц ABCD  параметров (матриц передачи или 
А-матриц) [1-5]. Матрица ABCD  параметров каскадного соединения че-
тырехполюсников образуется путем последовательного перемножения 
матриц ABCD  параметров отдельных четырехполюсников, входящих в 
соединение, а элементы проводных систем связи, как правило, также пред-
ставляют собой каскадное соединение, см. рис. 1. Матрицы ABCD  пара-
метров позволяют вычислять входной импеданс, передаточную характери-
стику или импульсный отклик, с помощью которых можно моделировать 
сигналы в системе связи и определять её работоспособность. Указанные 
факторы являются причиной использования матриц ABCD  параметров 
при анализе и проектировании устройств и систем проводной связи. 
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Рис. 1. Элементы проводной цифровой системы связи: 1 — интерполятор, 2 — форми-
рующий фильтр, 3 — цифро-аналоговый преобразователь, 4 — дециматор, 5 — анало-
го-цифровой преобразователь, 6 — усилитель приемника данных, 7 — усилитель пере-

датчика данных и дифференциальная схема,Tp  — трансформатор. 
 

На рис. 1 показаны только те элементы системы связи, которые уча-
ствуют в формировании спектров сигналов. Наличие подобной модели по-
зволяет проводить испытания проводного модема на этапе его проектиро-
вания путем подключение к ней моделей таких устройств, как адаптивный 
подавитель электрического эхо (эхоподавитель), адаптивный выравнива-
тель каналов (эквалайзер), система синхронизации и др. 
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Интерполятор, дециматор, формирующий фильтр, а также эхопода-
витель и эквалайзер являются элементами цифровой части  модема. А та-
кие устройства, как аналого-цифровой и цифро-аналоговый преобразова-
тели (АЦП и ЦАП), усилители, дифференциальная схема и развязывающий 
трансформатор, являются элементами аналоговой части модема (analog-
front-end). От правильного понимания процессов, протекающих в аналого-
вой части, во многом зависит работоспособность проектируемого модема, 
а также удовлетворение его параметров требованиям стандарта в части ис-
пользования регламентированной полосы частот, передаваемой мощности 
и ее спектральной плотности. Эти параметры определяют допустимый 
уровень помех, создаваемых модемом для других систем, осуществляю-
щих связь по проводам витых пар, находящихся в одном кабеле. 

Целью настоящей работы является демонстрация возможности ис-
пользования среды MATLAB для создания моделей систем связи, анало-
гичных модели на рис. 1. Такая модель разработана для symmetrical single 
pair high bitrate digital subscriber line (SDSL) модема [6].  

Незначительные модификации позволяют легко и быстро приспосо-
бить эту модель для проектирования или исследования систем проводной 
связи других стандартов. Этому также способствует наличие большого 
разнообразия разработанных MATLAB-моделей проводных линий связи, 
регламентированных [7]; моделей некоторых трансформаторов, например, 
производимых компанией Midcom [8]; моделей дифференциальных систем 
(hybrids circuits: single-ended, differential [1] и с синтетически согласован-
ной нагрузкой [9]); а также моделей алгоритмов адаптивной фильтрации 
[10], включая вычислительно эффективные алгоритмы [11], на основе ко-
торых можно проектировать эхоподавители и эквалайзеры. 

Дополнительным результатом представленной работы является гра-
фический интерфейс пользователя (ГИП), также реализованный в среде 
МАТЛАБ. С помощью ГИП можно исследовать свойства различных ли-
нейных четырехполюсников. 

Ниже приводится описание моделей основных линейных четырехпо-
люсников, реализованных в составе рассматриваемой модели  SDSL моде-
ма.  

Это, в первую очередь, модели четырехполюсников проводных ли-
ний связи. Элементы матрицы ABCD  параметров таких четырехполюсни-
ков выражаются через первичные или вторичные параметры [1, 2] провод-
ных линий связи. Первичные или вторичные параметры определяются 
аналитически на основе математических моделей и по результатам изме-
рений характеристик реальных проводников. Для основных типов провод-
ников, применяемых в кабелях проводной связи, эти параметры приведены 
в стандарте [7]. В стандартах также приводятся топологии тестовых линий 
связи, рекомендуемых для определения работоспособности модема. Эти 
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линии состоят из соединения проводников различного типа, включая нена-
груженные ответвления (bridged taps). 

Для построения таких моделей аналоговой части модема, как транс-
форматоры и дифференциальные схемы, необходимы также модели эле-
ментарных линейных цепей, которые представляют собой  последователь-
ное или параллельное включение резистора R , катушки индуктивности L  
и конденсатора C . Элементы матрицы ABCD  параметров этих четырех-
полюсников [1, 2] легко получить на основе анализа режимов холостого 
хода и короткого замыкания (при сопротивлениях нагрузки четырехпо-
люсника, равных ∞=lR  и 0=lR , соответственно).  

Для моделирования трансформаторов используется Т-образная экви-
валентная схема, рис. 2.  
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cR pL
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Рис. 2. Модель четырехполюсника трансформатора: iC  — входная емкость, pR  — со-
противление первичной обмотки, sR  — сопротивление вторичной обмотки, cR  — со-
противление сердечника, pL  — индуктивность первичной обмотки, lL  — индуктив-

ность утечки, oC  — выходная емкость. 
 

Матрица ABCD  параметров трансформатора определяется произве-
дением матриц ABCD  параметров элементарных четырехполюсников, 
входящих в его схему. Значения элементов R , L , C , рис. 2, обычно при-
водятся в технической документации на трансформатор. Трансформатор в 
модеме осуществляет передачу сигналов в обе стороны. Матрица ABCD  
параметров трансформатора при передаче сигналов в обратную сторону 
получается путем обращения исходной матрицы. 

Следующим важным элементом аналоговой части модема является 
дифференциальная система. С ее помощью осуществляется переход между 
двухпроводной линией (проводным каналом связи), и четырехпроводной 
линией внутри модема. Матрицы ABCD  параметров дифференциальных 
систем с single-ended и differential структурой приведены в [1]. Они полу-
чены путем анализа смешанного включения элементарных линейных че-
тырехполюсников. Такие дифференциальные системы имеют один недос-
таток. Он заключается в потере половины передаваемой мощности на со-
гласующих сопротивлениях [2], что является следствием полного согласо-
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вания дифференциальной системы с входным импедансом трансформато-
ра.  

Другой тип согласования, синтетическое согласование [8], представ-
лен на рис. 3.  

 

1R

2R

tRiR
0R

fR

gR

0R

fR

tR

1R

iR

3R

3R

4R

4R

4V

10V

1V

2V

8V

7V

11V

5V

1A

2A

1B

2B

1C

2C

6V

12V

3V

9V

1ОУ

2ОУ

2R

 
 

Рис. 3. Усилительный каскад передатчика модема и дифференциальная схема с синте-
тическим согласованием: tR  — согласующее сопротивление.   

 
Синтетическое согласование позволяет в определённых пределах 

уменьшить величину согласующего сопротивления, и, как следствие, 
уменьшить выходную мощность усилителя передатчика модема, а значит, 
уменьшить его потребляемую мощность и снизить питающее напряжение. 
В то же время, условия полного согласования выполняются при передаче и 
приеме данных, так как «недостающая» часть согласующего сопротивле-
ния образуется искусственно. Указанный эффект достигается за счет вве-
дения положительной обратной связи из согласующего сопротивления 
(входа трансформатора) на вход усилителя. В этом случае, усилитель и 
дифференциальная система не могут быть представлены каскадным соеди-
нением четырехполюсников. В работе [8] был предложен способ описания 
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матриц ABCD  параметров дифференциальной системы с синтетическим 
согласованием. Для этого на схеме, рис. 3, сначала определяются точки, 
которые являются входами/выходами интересуемого четырехполюсника. 
Затем, решая систему уравнений Кирхгофа при режимах короткого замы-
кания и холостого хода на выходе четырехполюсника, определяются 
ABCD  параметры.  

Существует три режима функционирования схемы, рис. 3, для кото-
рых необходимо определять матрицы ABCD  параметров при моделирова-
нии модема: 1 — передача данных в канал связи, 2 — генерация эхо сигна-
ла на входе приемника при передаче данных в канал связи, и 3 — прием 
данных из канала связи. Режим 1 также используется при определении ис-
ходных данных для синтеза формирующего фильтра передатчика модема. 
При расчетах, неиспользуемые выходы схемы подключаются к соответст-
вующим нагрузкам: входному сопротивлению усилителя приемника дан-
ных в режиме 1, входному импедансу трансформатора в режиме  2 и  вы-
ходному сопротивлению ЦАП в режиме 3.  

На основе передаточной характеристики четырехполюсника между 
точками DA − , рис. 1, и спектральных масок мощности сигнала модема 
для различных скоростей передачи данных, определяются требуемые пе-
редаточные характеристики набора формирующих фильтров и рассчиты-
ваются весовые коэффициенты этих фильтров. 

Фильтры интерполятора и дециматора, рис. 1, рассчитываются исхо-
дя из скоростей передачи данных модема [6] . 

Важным элементом модели, рис. 1, также являются модели шумов 
канала связи. Стандартом [6] определяются два набора таких моделей: 
аналитическая (для Северной Америки) и табулированная (для Европы). В 
первом случае, спектральная маска фильтра, с помощью которого форми-
руются модели шумов, определяется на основе аналитических выражений 
спектральных масок сигналов DSL модемов различных стандартов, осуще-
ствляющих связь по проводам витых пар, находящихся в одном кабеле. Во 
втором случае, маски спектральной плотности шума табулированы на ос-
нове экспериментальных наблюдений.  

Рассмотренные модели являются основными элементами SDSL сис-
темы связи. Они позволяют определять требуемые характеристики форми-
рующих фильтров, моделировать работу эхоподавителя и эквалайзера 
(адаптивных фильтров), а также других элементов модема. В качестве ал-
горитмов работы адаптивных фильтров используются  MATLAB-модели 
[10]. Согласно стандарту [6], на этапе вхождения  в связь (line probing) мо-
гут быть использованы шумоподобные сигналы (M-последовательности) 
различной длины, в том числе и такие, период повторения которых соиз-
мерим с длиной типичных импульсных откликов, порождающих сигналы 
электрического эхо. Это дает возможность применить для эхоподавителя 
алгоритм [11] на основе критерия наименьших квадратов. Вычислительная 
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сложность такого алгоритма сравнима со сложностью простейшего адап-
тивного алгоритма на основе критерия наименьшего среднеквадратичного 
отклонения. 

Полезным инструментов, созданным в результате выполнения рас-
смотренной работы, является ГИП. Примеры некоторых изображений, 
формируемых  ГИП, приведены на рис. 4 и рис. 5. 

С помощью ГИП можно оценивать или исследовать характеристики 
линейных четырехполюсников. Результатом его работы являются графики 
передаточных характеристик, импульсных откликов, входного импеданса 
и коэффициентов отражения линейных четырехполюсников в полосе инте-
ресуемых частот при заданных импедансах источника сигнала и нагрузки 
четырехполюсника. Графики отображаются в центральной части ГИП. Ка-
ждый из этих графиков может быть детально просмотрен в пределах зна-
чений оси «Х», а также выведен в отдельном стандартном окне с целью 
последующего копирования, сохранения или печати. Трехмерные графики 
в центральной части ГИП можно вращать. На графиках может быть вклю-
чена/выключена сетка или убраны границы, что бывает полезно при рас-
смотрении трехмерных графиков.  

 

 
 

Рис. 4. ГИП: комплексная передаточная характеристика (insertion loss) четырехполюс-
ника тестовой линии №6 [6]. 
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Рис. 5. ГИП: Импульсный отклик четырехполюсника тестовой линии №6 [6]. 
 

Таким образом, в настоящей работе представлены основные элемен-
ты модели проводной системы связи, включая модели проводных линий, 
модели шумов, модели элементов аналоговой части модема и некоторых 
элементов обработки сигналов, реализованные в МАТЛАБ. Эти модели 
могут быть легко модифицированы и интегрированы для модемов различ-
ных стандартов или использованы при решении других задач. Примером 
последнего применения результатов данной работы служит ГИП, предна-
значенный для исследования параметров линейных цепей.  
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УДК 621.391 

МОДЕЛИРОВАНИЕ ПРОСТРАНСТВЕННО-ВРЕМЕННОГО 
КАНАЛА 3GPP ДЛЯ МИКРОСОТОВОЙ СРЕДЫ 

РАСПРОСТРАНЕНИЯ 
 

Жарков С. Н., Карпитский Ю. Е. 
Федеральный исследовательский и производственный центр  

«Воронежский научно-исследовательский институт связи», Воронеж, 
e-mail: SZharkov@mail.ru 

 
Во многих исследованиях сотовых систем связи, таких как анализ 

покрытия, оптимизация пропускной способности и т. д., необходимо ис-
пользовать модель канала, максимально адекватную среде распростране-
ния. В докладе представлено моделирование канала для микросотовой 
среды распространения (радиус соты меньше 500м) (рис. 1) на основе до-
кумента 3GPP/3GPP2 [1]. 
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Рис. 1. Пространственные параметры канала. 
 
Излучаемое и принимаемое электромагнитное поле в стандарте 

3GPP моделируется с помощью шести временных лучей (рис. 1–3), каж-
дый из которых представляет собой совокупность двадцати подлучей 
(рис. 5, рис. 4). 

Распределение случайных значений углов прихода подлучей на базо-
вой станции (БС) в n-ом временном луче является лаплассовым, так что 
угловое распределение мощности для n-ого пространственно-временного 
луча характеризуется функцией 
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где θn,m,БС  — угол прихода m-го подлуча n-го пространственно-временного 
луча на БС (рис. 4); δn,БС — среднее значение углов прихода подлучей, на-
зываемое углом прихода n-го пространственно-временного луча, 
приходящего на БС; σБС — угловой сектор прихода n-го пространственно-
временного луча, который равен среднему квадратическому значению уг-
лов прихода подлучей; )( ,, БСmnG θ  — диаграмма направленности каждого ан-
тенного элемента БС, определяемая с помощью формулы 
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в которой N0  является нормировочным множителем 
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Пространственно-временные лучи, излучаемые с мобильной станции 
(МС), аналогичным образом характеризуются углом излучения δn,МС и уг-
ловым сектором излучения σМС (Рис. 4). Распределение излучаемых про-
странственно-временных лучей также является лаплассовым. 

 
 

1 -ы й  
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в р е м е н н о й  л у ч  
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Рис. 2. Моделирование излучаемого электромагнитного  
поля шестью пространственно-временными лучами. 
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Рис. 2. Моделирование принимаемого электромагнитного поля  
шестью временными лучами. 
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Рис. 3. Моделирование временного луча, принимаемого антенной базовой станции. 
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Рис. 4. Моделирование n-го временного луча, излучаемого  

антенной мобильной станции. 
 
Угол прихода на БС δn,БС и угол излучения с МС δn,МС n-ого времен-

ного луча являются случайными величинами, и их распределение зависит 
от характера застройки. Для городской и пригородной макросотовой сред 
распространения углы прихода и излучения распределены по гауссовскому 
закону. 

Таким образом, угол прихода θn,m,БС и угол излучения θn,m,МС m-го 
подлуча n-го временного луча (рис. 1) соответственно равны 
 БСmnБСnБСnБСmn ,,,,,, ∆++= δθθ ,  
 МСmnМСnМСnМСmn ,,,,,, ∆++= δθθ , 
где θn,БС — угол направления с БС на МС; а θn,MC–угол направления с МС 
на БС (рис. 1). 

Для углового сектора прихода временных лучей на БC σБС в доку-
менте 3GPP/3GPP2 [1] рекомендуется использовать значение σБС=20, а для 
углового сектора излучения временных лучей с МС σМС=350. Предлагае-
мые значения углов прихода подлучей ∆n,m,БС  относительно угла прихода 
θn,БС и значения углов излучения подлучей ∆n,m,МС относительно угла излу-
чения θn,МС приведены в Табл. 1. 
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Таблица 1. 

Значения ∆n,m,БС и ∆n,m,МС. 

Номер подлуча, m ∆n,m,БС,0 (σБС=20) ∆n,m,МС,0 (σМС=350) 
1, 2 ± 0.0894 ± 1.5649 
3, 4 ± 0.2826 ± 4.9447 
5, 6 ± 0.4984 ± 8.7224 
7, 8 ± 0.7431 ± 13.0045 
9, 10 ± 1.0257 ± 17.9492 
11, 12 ± 1.3594 ± 23.7899 
13, 14 ± 1.7688 ± 30.9538 
15, 16 ± 2.2961 ± 40.1824 
17, 18 ± 3.0389 ± 53.1816 
19, 20 ± 4.3101 ± 75.4274 

 
Таким образом, если на МС одна всенаправленная антенна, то в об-

щем виде модель канала, соединяющего антенну МС с m-ой антенной BS 
для n-го временного луча,  может быть записана в виде 

)()()()( ,, ChipChipМСChipnqChipБСns knkSkhkS += , 
где k — номер чипа; Ss,n БС(kChip) — значение сигнала после поступления n-
го временного луча на s-ую антенну БС; SMC(kChip) — сигнал, излучаемый 
МС; n(kChip) — гауссовский шум; hs,n(kChip) — фединг (канальный коэффи-
циент), генерация которого для каждой m-ой антенны БС и n-го временно-
го луча осуществляется как суперпозиция плоских волн (подлучей) от 20-
ти отражателей, расположенных в n-ом кластере (рис. 1), 
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где k — номер чипа; Tchip — длительность одного чипа, равная в стандарте 
3GPP TChip= 1e6/1.2288; n — номер временного луча (общее количество 
временных лучей равно 6); Pn — мощность n-го временного луча (в Вт); 
M — количество подлучей во временном луче, равное 20; θn,m,МС — угол 
излучения с МС m-го подлуча n-го временного луча (в радианах); θn,m,БС — 
угол прихода на БС m-го подлуча n-го временного луча (в радианах); 
G(θn,m,БС) — диаграмма направленности каждого из антенных элементов 
БС; ws(θn,m,БС) — s-ый элемент вектора весовых коэффициентов антенной 
решетки БС; Φn m — равномерно распределенная фаза m-го подлуча n-го 
луча (в радианах); FДопл — частота Доплера [Гц]: 

( ) cfF vМСmnДопл /)(cos ,, θθ −= v  
с — скорость света [м/с]; θv–угол, определяющий направление движения 
МС (в радианах); |v| — модуль скорости движения МС [м/с]. 
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На основе изложенной теории для моделирования канала микросо-
товой среды распространения была создана программа, которая позволяет 

– для заданного угла прихода определять зависимость пространст-
венной корреляции от расстояния между антеннами, нормирован-
ного на длину волны (на рис. 6 построена зависимость модуля 
пространственной корреляции для угла прихода θn,m,БС =500); 

– определять угловое распределение мощности (рис. 7); 
– строить гистограмму распределения угла прихода пространствен-

но-временного луча на БС (рис.8); 
– строить гистограмму распределения угла излучения пространст-

венно-временного луча с МС (рис. 9). 
 

 
Рис. 5 Зависимость пространственной корреляции от расстояния между антеннами d, 

нормированного на длину волны λ. 
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Рис. 6. Угловое распределение мощности пространственно-временного луча,  

приходящего на базовую станцию. 
 

 

 
Рис. 7. Гистограмма распределения угла прихода пространственно-временного луча на 

базовую станцию. 
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Рис. 8. Гистограмма распределения угла излучения пространственно-временного луча с 

мобильной станции. 
 
Для верификации моделирования были получены результаты по 

пространственной корреляции, которые приведены в Таблица 1 в сравне-
нии с данными 3GPP [1]. В представленной таблице расстояние между ан-
теннами d является нормированным на длину волны λ. 

 
Таблица 1. 

Значения модуля пространственной корреляции между антеннами БС. 
Угловой  

сектор прихода, 
σn,БС, 0 

Угол при-
хода, 

θn,m,БС, 0 

Расстояние  
между антеннами, 

d/λ 

 
3GPP 

 
Моделирование 

0.5 0.9975 0.9964 
4 0.8624 0.8752 

 
2 

 
50 

10 0.5018 0.5689 

 
Литература 
1. Spatial Channel Model Text Description, SCM Text V6.0, Spatial Channel 

Model AHG (Combined ad-hoc from 3GPP & 3GPP2).— April 22, 2003. 
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УДК 004 

ОЦЕНКА ФУНКЦИИ ПЕРЕДАЧИ МОДУЛЯЦИИ 
ФОТОГРАФИЧЕСКИХ СИСТЕМ ПО МЕТОДУ РЕЗКОГО 

КРАЯ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ СИСТЕМЫ MATLAB 
 

Жуков В. В., Филимонов Р. П. 
Санкт-Петербургский государственный университет кино и телевидения,  

Санкт-Петербург, 
e-mail:seaji@rambler.ru , homepage: seaji.narod.ru 

 
Введение 

 
Традиционно в фотографии потеря контраста для мелких, располо-

женных близко друг к другу деталей описывается функцией передачи мо-
дуляции. Функция передачи модуляции представляет собой зависимость 
контраста синусоидального (по пространственной координате) сигнала от 
пространственной частоты этого сигнала. Вопросы передачи мелких дета-
лей изучает раздел фотографии, который называется структурометрией. В 
структурометрии существует несколько способов определения функции 
передачи модуляции и один из них это метод резкого края. Авторами этой 
статьи была разработана программа, которая позволяет рассчитывать 
функцию передачи модуляции по изображению резкого края. Изначально, 
реализация алгоритмов программы задумывалась и затем была осуществ-
лена в среде MATLAB. 

MATLAB предоставляет прекрасную возможность для компленсного 
подхода к обработке изображений и для автоматизации расчета таких ха-
рактеристик как функция передачи модуляции. 

Представленная программа для удобства использования реализована 
в пошаговом режиме. На каждом шаге существует возможность контроли-
ровать действия программы, задавать ей определенные параметры и про-
сматривать результат. Причем визуализация полученных данных, в основ-
ном, происходит путем вывода двух графиков. Один из них демонстрирует 
непосредственно результат, а по другому графику можно оценить досто-
верность полученных результатов. Если результат Вас не удовлетворяет, 
то существует возможность повторить шаг еще раз с другими параметра-
ми, либо завершить выполнение программы, если же результат удовлетво-
ряет, то можно перейти к следующему шагу. 

Краткое описание шагов: 
Шаг 1. Предварительная обработка файла. 
Выбор файла с изображением края. Выбор цветового пространства 

RGB или HBS. Выбор слоя Red, Green, Blue или Hue Brightness Saturation.  
Шаг 2. Выбор ROI. 
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Выбор интересующего региона (Region of Interest) 
Шаг 3. Поиск и локализация края. 
Детекция наличия края на заданном участке. Выборка координат 

края, аппроксимация прямой методом наименьших квадратов. Анализ аде-
кватности линейной регрессии. 

Шаг 4. Построение профиля края. 
Поворот координат и проекция всех точек выбранного участка изо-

бражения (ROI) на перпендикуляр к краю. 
Шаг 5. Сканирование. 
Сканирование края с заданной шириной сканирующей щели и шагом 

сканирования. 
Шаг 6. Функция рассеяния линии. 
Численное дифференцирование данных, полученных путем сканиро-

вания края. Функция рассеяния линии. 
Шаг 7. Функция передачи модуляции. 
Получение функции передачи модуляции с помощью преобразова-

ния Фурье функции рассеяния линии. 
Рассмотрим подробнее каждый шаг алгоритма. 
 

Предварительная обработка файла 
 
Представленный анализ мы можем проводить только для изображе-

ний в монохромном представлении (8-bit, 16-bit, 32-bit). Поэтому если изо-
бражение цветное (например RGB), то из него необходимо выделить либо 
три слоя (Red, Green, Blue), либо просчитать яркостную составляющую. 

 
Выбор ROI 

 
Выбранное для анализа изображение может носить сложный харак-

тер и содержать не только край сам по себе, но и другие элементы, напри-
мер поля равномерной плотности для калибровки и другое. Поэтому про-
грамма выводит на экран все изображение и предлагает с помощью мыши 
выделить прямоугольный участок. Эта операция осуществляется с помо-
щью функции imcrop , которая возвращает матрицу, содержащую выде-
ленный участок изображения. 

 
Поиск и локализация края 

 
Для программного поиска координат края используется функция 

imcontour. Далее линейная регрессия полученных данных строиться на 
широко известном [2] методе наименьших квадратов: 
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 ( ) ( )( )22 ,k n xy x y n x x= − ⋅ −∑ ∑ ∑ ∑ ∑  

 ( ) ( )( )22 2b x y x xy n x x= ⋅ − ⋅ −∑ ∑ ∑ ∑ ∑ ∑ , 

подставляя k и b в формулу: y=kx+b получаем уравнение прямой линии, 
описывающей положение края. 

После этого вычисляется расстояние то точек выборки до прямой и 
составляется новая выборка из старой путем отбрасывания точек, находя-
щихся дальше чем заданное количество пикселей от прямой. Затем повто-
ряется интерполяция выборки прямой линией, вычисляется угол наклона 
этой линии и опять же наименьшее расстояние от точек выборки до пря-
мой. Это расстояние визуализируется на отдельном графике и позволяет 
судить об адекватности линейной регрессии. 

 
Построение профиля края 

 
Для того, чтобы построить профиль края нужно выполнить две опе-

рации. Первая это поворот координат так, чтобы базис новой системы ко-
ординат был бы ортогонален краю и нормали к краю. Формулы для пере-
счета координат были получены путем решения системы уравнений: 

( )
2 2 2 2

,
,

i i

i i

i i i i

Y ytg arctg arctg kX x

X Y x y

  = +    
+ = +

 

где xi , yi — координаты i-го пикселя в старой системе, Xi ,Yi — координаты 
i-го пикселя в новой системе. 

Эти формулы физически объясняются очень просто. Во первых, не-
обходимо чтобы угол наклона прямой, проведенной из начала координат в 
точку для новой системы координат был бы равен этому же углу в старых 
координатах плюс угол поворота (угол наклона края). Во вторых, расстоя-
ние от центра координат до точки должно оставаться постоянным для но-
вой и старой системы координат. 

Формулы для пересчета координат: 

( )

( )

2 2

2

1 (

,

i i
i

i

i

i
y i

i

x yX
ytg arctg arctg kx

yY tg arctg arctg k Xx

+
=

   + +      

  = + ⋅    

 

Вторая операция заключается в построении зависимости яркостей 
пикселей от их координаты по X. При этом получается распределение яр-
костей по профилю края. 
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Сканирование 
 
Профиль края представляет собой просто хаотический набор точек, к 

тому же координаты некоторых из них будут совпадать. Для дальнейшего 
анализа этот набор точек необходимо перевести в равномерную выборку. 
Эта операция названа сканированием и представляет собой простое усред-
нение всех точек на заданном интервале. Ширина этого интервала это ши-
рина сканирующей щели, эта ширина должна быть не меньше расстояния 
между пикселями и может задаваться вручную. По умолчанию она состав-
ляет 1,25 расстояния между пикселями. 

Шаг сканирования это шаг, с которым перемещается сканирующая 
щель по профилю края. Имеется возможность изменять эту величину, по 
умолчанию она составляет 0,25 расстояния между пикселями. 

Как шаг сканирования, так и ширина сканирующей щели зависят от 
того разрешения, с которым было отсканировано изображение. При скани-
ровании с разрешением 600 dpi расстояние между пикселями примерно 40 
мкм, при 1200 dpi — 20 мкм. 

 
Функция рассеяния линии 

 
ФРЛ является суммой функций рассеяния точки и хорошо характе-

ризует систему. При численном дифференцировании равномерной после-
довательности данных для профиля края мы перейдем к функции рассея-
ния линии. 

 
Функция передачи модуляции 

 
Прямое преобразование Фурье переводит ФРЛ в функцию передачи 

модуляции. Здесь, однако, следует учитывать, что выборка данных для 
ФРЛ должна быть равномерной по пространственному распределению, что 
контролируется на отдельном графике. 

 
Заключение 

 
Разработан сценарий и набор функций для обработки изображений 

края в соответствии с методикой оценки функции передачи модуляции по 
резкому краю. Проведена серия испытаний эффективности работы скане-
ров и принтеров с использованием представленной программы. Испытания 
показали то, что данная программа может быть использована для сравни-
тельной оценки качества изображения, полученного при всех одинаковых 
условиях, кроме того условия, влияние которого на качество мы оценива-
ем.  
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ИСПОЛЬЗОВАНИЕ СРЕДЫ MATLAB ДЛЯ 
ДИАГНОСТИКИ СОСТОЯНИЯ ПОЛИМЕРНЫХ СИСТЕМ 

ПО ИХ ЭЛЕКТРИЧЕСКИМ ФЛУКТУАЦИЯМ. 
 

Ивановский В. А.  
Тамбовский военный авиационный инженерный институт, Тамбов, 

e-mail: postmaster@ivati.tstu.ru 
 

Развитие технологии, необходимость экспрессного контроля произ-
водства и совершенствование методов исследования состояния различных 
полимерных систем требуют разработки принципиально новых направле-
ний изучения сложных физико-химических систем. Современные методы 
анализа [1, 2] трудно применять в исследовании систем с очень большим 
числом компонентов, например, ряда биогеохимических систем, смол, 
нефтей, смесей полимеров, полимерных смол, высокомолекулярных про-
дуктов деструкции полимеров и твердого топлива, высокомолекулярных 
углеводородных фракций. Отличительной чертой многокомпонентных хи-
мических систем является поликомпонентность, а также случайное рас-
пределение состава и термодинамических параметров. Для таких систем 
характерно отсутствие исчерпывающей информацией о структуре и соста-
ве компонентов. Для идентификации многокомпонентных органических 
систем обычно используется сочетание нескольких методов, например, 
ЯМР, УФ —, ИК — спектроскопии и хроматографии, масспектрометрии 
[3-5]. Существенным недостатком известных методик является трудоем-
кость, длительность и неопределенность результатов анализа. Для иссле-
дования таких объектов требуются новые подходы.  

Одним из таких методов является термоэлектрофлуктуационный [6], 
использующий в качестве источника измерительной информации процес-
сы электрических флуктуаций, сопровождающие любые изменения, про-
исходящие в исследуемом материале. Одно из преимуществ данного спо-
соба анализа — практически невозмущающие измерения, под которыми 
понимается минимальное энергетическое взаимодействие между анализи-
руемым материалом и информационно-измерительной системой. Данный 
факт позволяет исследовать процессы молекулярной подвижности релак-
саторов конкретной полимерной системы и выявить причину ее структур-
ной неоднородности, определяющей, в конечном итоге, все физико-
механические характеристики данного материала. 

Процессы теплового движения в полимере различных его подсистем 
iП [7] сопровождаются флуктуациями их дипольных моментов iµ  как соб-

ственных, так и наведенных[8]. Результат — существование в полимерной 
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системе источников внутреннего электромагнитного поля и электромаг-
нитных процессов, тесно связанных со структурой рассматриваемого ве-
щества. Флуктуационные электромагнитные процессы проявляются в виде 
напряжения электрических флуктуаций xu , регистрируя которое во време-
ни t  при определенной температуре T  можно определить следующие ха-
рактеристики, содержащие информацию об исследуемой системе: средний 
квадрат напряжения электрических флуктуаций 2

xu< >  [9–19], корреляци-
онную функцию ( )R τ , время корреляции kτ  - время переходных процес-
сов, являющееся, по сути, временем релаксации pτ  материала при данной 
температуре, спектр электрических флуктуаций — зависимость спектраль-
ной плотности электрических флуктуаций USν  в зависимости от частоты 
наблюдения ν . 

Запись усиленного флуктуационного напряжения осуществлялась 
компьютерной программой Spectra Plus в частотном диапазоне 100 — 
20000 Гц. Время записи 3зt =  с, формат записи — «*.wav» Частота дискре-
тизации записываемого сигнала дν =44100 Гц. Поскольку эта характери-
стика более чем в два раза больше наивысшей частоты исследуемого час-
тотного диапазона 20000mν =  Гц, то согласно теореме В.А.Котельникова 
[20] аналоговый сигнал ( ),u t T  полностью будет представлен последова-
тельностью своих дискретных значений ( )u n t∆ .Здесь 0,1,2,3,...n = — но-
мер выборки отсчета, 1/ дt∆ = ν  — интервал дискретизации. Таким обра-
зом, время записи сигнала будет определяться как 
 ,зt N t= ∆  (1) 
где N — общий объем выборки. В настоящих исследованиях 16384N = . 

Обработка дискретного сигнала осуществляется с помощью прило-
жения MATLAB. Сигнал ( )u n t∆  является основой для получения измери-
тельной информации. С целью исключения возможных помех промыш-
ленной электрической сети 50 Гц и частот свыше 20000 Гц, ( )u n t∆  обраба-
тывается полосовым фильтром с нижней граничной частотой 100 Гц и 
верхней — 20000 Гц. Функция автокорреляции ( )R τ  сигнала измеритель-
ной информации определяется как 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1lim
з

з
з

t

вых вых вых выхt
з t

R u t u t u t u t dt
t→∞

−

τ =< + τ >= + τ∫ ,  (2) 

где ( )выхu t — флуктуационное напряжение на выходе усилителя. ( )R τ  
представляет собой при условии постоянства коэффициента усиления 
предварительного усилителя UK  в рассматриваемом частотном диапазоне, 
сумму 
 ( ) ( ) ( )2

вых x nвхR K R Rντ = τ + τ   , (3) 
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где ( )xR τ — автокорреляционная функция полезного сигнала, ( )nвхR τ — 
помехи при соотношении ( ) ( )x nвхR Rτ >> τ . Поэтому ( ) ( )выхR Rτ = τ  отли-
чается лишь масштабом по оси ординат, а временные соотношения сохра-
няются неизменными; 

– рассчитывается дисперсия сигнала 
 ( ) ( )0 0U выхD R R= = ;  (4) 

- рассчитывается время корреляции корτ  

 
( ) ( )

0

1
0кор R d

R

∞

τ = τ τ∫ . (5) 

Поскольку флуктуационный сигнал ( )u t  определяется в промежутке 
времени зt , то время молекулярной релаксации 0τ  определится как 

 
( ) ( )0

0

1
0

зt

кор R d
R

τ = τ = τ τ∫ .  (6) 

Путем применения быстрого преобразования Фурье к ( )выхR τ  нахо-
дится спектр исследуемого сигнала ( )US ν  

 ( ) ( ) 22 j
US R e d

∞
− πντ

−∞

ν = τ τ∫  (7) 

и анализируются отдельные спектральные составляющие ( )0Ui iS ν . 
Время релаксации свою очередь равно 

 0

iW
RT

p ieτ = τ ,  (8) 
где 0iτ — период собственных колебаний структурной единицы около вре-
менного положения равновесия, iW −  энергия активации данного процесса. 
Период 0iτ  определяется по зависимости спектральной плотности напря-
жения электрических флуктуаций в зависимости от частоты ( )US ν . На 
данной зависимости отдельные составляющие ( )0Ui iS ν  проявляются в виде 
достаточно узких максимумов. Частота проявления 0iν  и период собствен-
ных колебаний кинетической единицы 0iτ  связаны соотношением 

 0
0

1
i

i

τ =
ν

.  (9) 

На основании вышеизложенного получаем формулу для определе-
ния энергии активации процессов молекулярной подвижности релаксато-
ров полимерной системы. 
 ( )02.303 lgi кор iW RT= τ ν .  (10) 

Поскольку толщина образцов d  разная, то для сравнения их флук-
туационных характеристик целесообразно перейти к приведенным по тол-
щине показателям и нормированной корреляционной функции 
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– приведенное значение спектральной плотности 

 ( ) ( )Ud
U

S
S

d
ν

ν = , В2/(Гц·мм);  (11) 

– нормированная корреляционная функция 

 ( ) ( )
( )0d

R
R d

τ
ρ τ =

⋅
, 1/мм;  (12) 

– спектральная плотность электрических флуктуаций напряжения, 
полученная с помощью быстрого преобразования Фурье от норми-
рованной корреляционной функции ( )dρ τ  

 ( ) ( ) 22 j
U dS e d

∞
ρ − πντ

−∞

ν = ρ τ τ∫ , 1/(Гц·мм).  (13) 

Методика наблюдения напряжения электрических флуктуаций по-
лимерной системы включает в себя следующее. Исследуемый образец по-
мещается между обкладками первичного измерительного преобразователя 
емкостного типа. Полученный таким образом конденсатор подключается 
ко входу малошумящего усилителя с большим входным сопротивлением 
( 100BXZ ≥  Мом). Диаметр пластин конденсатора 20 25D ≈ ÷  мм, толщина 
образца 2 2,5d ≤ ÷  мм. Данные значения соответствуют наилучшему соот-
ношению «сигнал-шум» предварительного усилителя, коэффициент уси-
ления которого должен составлять 50000UK =  и более. Преобразователь с 
исследуемым материалом помещается в электромагнитный экран, являю-
щийся одновременно термокамерой. Регистрация напряжения электриче-
ских флуктуаций осуществляется информационной системой, включаю-
щей в себя компьютер с соответствующим программным обеспечением. 
Целесообразно в настоящее время использовать: компьютеры на базе про-
цессоров Pentium III, Pentium IV или AMD Athlon, операционная система 
Windows2000 или Windows XP, компьютерные приложения: для записи и 
предварительной обработки измерений напряжения электрических флук-
туаций — «Spectra PRO», «Cool Edit Pro», для детального анализа измери-
тельной информации — среда «MATLAB». 

 
Определение основных характеристик флуктуационных  
электрических сигналов с помощью приложения MATLAB 

 
Оценка спектральной плотности. Электрический сигнал записы-

вается в формате «*wav», с помощью приложения MATLAB. Вход предва-
рительного малошумящего усилителя замыкается накоротко, записывается 
шум усилителя. Записанный сигнал прочитывается (рис.1). 
y=wavread('F:\MATLAB6p5\Work\Shum.wav',32768); 
%шум предварительного усилителя при коротком замыкании на входе 
ts=2.42; %время записи 
t=2.42*(0:32767)/32768; 



Труды II научной конференции «Проектирование инженерных и научных приложений в среде MATLAB» 

 1722

 

0 0.5 1 1.5 2 2.5
-0.03

-0.02

-0.01

0

0.01

0.02

0.03

y 

t,c 

Åäè í è öû  ø êàëû  MATLA B 

 
 

Рис.1. Шум предварительного усилителя замкнутого накоротко. 
 

Пропускается через временное окно (рис. 2): 
s=y.*hamming(length(y)); 

Создается полосовой фильтр (рис. 3), сигнал фильтруется и к нему 
применяется преобразование Фурье (рис. 4). 
%фильтрация сигнала 
%центральная частота - 1000 Гц, 
%полоса пропускания -400 Гц 
Fs=44100; 
N=32768; 
f=Fs*(0:N/2-1)/N; 
[b,a]=ellip(3,0.1,80,[800 1200]*2/Fs); 
[H,w]=freqz(b,a,32768); 
figure(3),plot(w*Fs/(2*pi),abs(H)),grid, 
axis([600 1400 0 1.05]); 
%Спектр в полосе 400 Гц, центральная частота 1000 Гц 
sf=filter(b,a,y); 
gf=fft(sf); 
Gf=gf.*conj(gf)/N; 
figure(4),plot(f,Gf(1:N/2)),grid; 
axis([500 1500 0 1.2e-4]); 
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Рис. 2. Запись шума усилителя, прошедшего временное окно hamming. 
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Рис. 3. Частотная характеристика полосового фильтра. 
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Рис. 4. Зависимость спектральной плотности шума усилителя от частоты. 
 

Находится оценка спектральной плотности напряжения в единицах 
шкалы MATLAB. 
%Оценка спектральной плотности на частоте 1000 Гц 
Sm=trapz(Gf)/400 
%S=4.2682e-005;%единицы шкалы MATLAB 

Исследуемый объект подключается ко входу усилителя и все выше-
указанные операции повторяются и визуально контролируются (рис. 5) 
%Шум сопротивления 470 Ом 
y1=wavread('F:\MATLAB6p5\Work\470SB.wav',32768); 
ts1=3.12 
t1=2.42*(0:32767)/32768; 
sf1=filter(b,a,y1); 
gf1=fft(sf1); 
Gf1=gf1.*conj(gf1)/N; 
figure(5),plot(f,Gf(1:N/2),f,Gf1(1:N/2)),grid; 
axis([500 1500 0 1.2e-4]); 
S1=trapz(Gf1)/400 
%S1=5.6069e-005, единицы шкалы MATLAB 

В единицах шкалы MATLAB находится оценка спектральной плот-
ности исследуемого сигнала (шум сопротивления 470 Ом) 
Sr=S1-Sm %оценка спектральной плотности напряжения шумов сопротивления  
  %470 Ом 
%Sr=1.3388e-005. 



Секция 6. Цифровая обработка сигналов 

 1725

500 1000 1500
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2
x 10-4

G,B2/Ãö 

ν, Ãö  
 

 
Рис. 5. Зависимости спектральной плотности шума усилителя  

и резистора 470 Ом от частоты. 
 

Оценка среднего квадрата напряжения электрических флуктуа-
ций. 

Для записанного сигнала находятся автокорреляционные функции 
( )R τ  шума усилителя и исследуемого сигнала (шума резистора типа 

ОМЛТ сопротивлением 470 ОМ): 
%Оценка среднего квадрата 
Rh=xcorr(y); %автокорреляционная функция шума усилителя, 
th=(-32767:32767)/65536*ts*2; %время, 
R1=xcorr(y1); %автокорреляционная функция шума резистора 470 Ом; 
tr=(-32767:32767)/65536*ts1*2; 

В приложении MATLAB строятся графики ( )R τ  полученных зави-
симостей (рис.6): 
figure(6),plot(th,Rh,tr,R1),grid; 
axis([-0.002 0.002 -0.5 2.5]); 

С помощью опций MATLAB: Tools, Data Statistics находятся макси-
мальные значения ( )R τ , соответствующие ( )0R : ( ) 20 ,Rh E=< >  

( ) 21 0R U=< > . 
Средний квадрат напряжения шума (в единицах шкалы MATLAB) 

резистора находится как 2 2 2
xU U E< >=< > − < > . 

Dh=1.164; 
D1=2.115; 
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Dx=D1-Dh 
%Dx=0.951 B2 (единицы шкалы MATLAB) 

С помощью калибровки измерительной системы определяется дейст-
вительное значение среднего квадрата напряжения электрических флук-
туаций. 
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Рис.6 Автокорреляционные функции шума усилителя — 1 и шума резистора — 2. 
 

Оценка времени корреляции флуктуационных сигналов. 
Находится нормированная автокорреляционная функция сигнала: 

r1=R1./D1; 
Определяется время корреляции как 

tk1=trapz(tr,abs(r1))/2 
%tk1=0.0098 c. 

На рис.7 представлены нормированные автокорреляционные функ-
ции образцов ПММА ( )dρ τ , подвергнутых физической модификации. 
Общий вид данных характеристик говорит о том, что процессы теплового 
движения релаксаторов структуры различны для исходного образца (1), 
отожженного (2) и закаленного (3). Отжиг приводит к появлению перио-
дической составляющей автокорреляционной функции, что связано с упо-
рядочением структуры ПММА и появлению в связи с этим кооперативных 
молекулярных движений релаксаторов с частотой, определяемой с одной 
стороны их строением, а с другой — наличием свободного объема. 
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Рис. 7. Нормированные автокорреляционные функции процесса электрических флук-

туаций ПММА: 1 — исходный образец, 2 — отожженный, 3 — закаленный. 
 

В табл. 1 сопоставлено изменение показателя преломления n  иссле-
дованных образцов и соответствующего изменения времени молекулярной 
релаксации pτ  при термообработке ПММА. Отжиг ПММА приводит к 
увеличению как n , так и pτ , а закалка к уменьшению, как показателя пре-
ломления, так и времени молекулярной релаксации. Таким образом, время 
релаксации, определенное на основании флуктуационных измерений, ин-
тегральная характеристика исследуемого образца и однозначно связана со 
структурной неоднородностью полимерной системы. 

 
Таблица 1. 

Влияние термообработки на показатель преломления  
и время молекулярной релаксации ПММА. 

 
Время 

релаксации 
Показатель 
преломления Образец 

pτ ,  с n 
Отожженный  0.0402 1,513 
Исходный 0.0303 1,482 
Закаленный 0.0296 1,398 

  
 

На рис. 8 представлен спектр напряжения электрических флуктуа-
ций ( )USρ ν  исходного ПММА при температуре 298T =  К. Каждый пик 
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спектральной плотности ( )U iSρ ν  обусловлен тепловыми колебаниями оп-
ределенных релаксаторов полимерной системы, в качестве которых высту-
пают различные атомные группы. Закалка ПММА приводит к некоторому 
подавлению процессов молекулярной подвижности вследствие разупоря-
доченности исходной структуры. Наоборот, отжиг ПММА позволяет на-
блюдать увеличение интенсивности всех спектральных составляющих, 
представленных на зависимости ( )USρ ν . Наиболее проявляется спектраль-
ная составляющая электрических флуктуаций отожженного ПММА на 
частоте 7495ν =  Гц (Рис.3). Соответствующая энергия активации, опреде-
ленная по формуле (10) 14,1 кДж/моль. При температуре 298T =  К данная 
спектральная составляющая отвечает согласованным молекулярным дви-
жениям метилэфирных боковых групп. По данным [21] энергия межмоле-
кулярного взаимодействия для данной группы составляет величину 9,4 
кДж/моль (2,25 ккал/моль). Этот факт говорит о том, что отжиг ПММА 
приводит к условиям наилучшим для осуществления молекулярных дви-
жений боковых групп СООСН3 — процесс β −релаксации. 

Закалка и отжиг (рис.9)несколько смещают пик спектральной плот-
ности ( )d

US ν , соответствующий движению боковых групп СООСН3, в сто-
рону больших частот. 
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Рис. 9. Влияние термообработки на спектр электрических флуктуаций ПММА в диапа-
зоне частот проявления процесса β − релаксации. 1 — исходный образец, 2 — ото-

жженный, 3 — закаленный. Спектр электрических флуктуаций ( )d
US ν  получен с по-

мощью быстрого преобразования Фурье непосредственно сигнала измерительной ин-
формации. 
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Рис. 8. Спектр электрических флуктуаций ( )US ρ ν исходного образца ПММА, получен-
ный с помощью быстрого преобразования Фурье от нормированной корреляционной 

функции ( )dρ τ . 
 

Исследование спектра ( )USρ ν  электрических флуктуаций полимер-
ной системы ПВХ+МБС показывает, что в диапазоне частот 7400 — 7500 
Гц можно выделить спектральные составляющие электрических флуктуа-
ций, обусловленные молекулярными движениями боковых групп (рис.4). 
Введение модификатора МБС последовательно сдвигает частоты проявле-
ния спектральных составляющих в сторону более высоких частот. Интен-
сивность составляющих также изменяется. Величина пика спектральной 
плотности ( )USρ ν  (рис. 5) практически точно отражает изменение предела 
упругости данной полимерной системы σ .  
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Рис. 4. Спектральные составляющие процесса электрических флуктуаций для ПВХ с 
различным содержанием модификатора МБС: 1 — 0, 2 — 0,5, 3 — 1,0, 4 — 1,5 весовые 
части на 100 весовых частей ПВХ. Спектр электрических флуктуаций напряжения 
( )USρ ν  получен с помощью быстрого преобразования Фурье от соответствующих нор-

мированных корреляционных функций ( )ρ τ . 

 
Анализ других физико-механических свойств (рис.5) показывает, что 

диэлектрическая проницаемость f′ε  системы ПВХ+МБС, определенная без 
энергетического воздействия пере-менного электрического поля на частоте 
665 кГц, отражает изменение модуля упругости при растяжении E . При 
этом традиционно измеренное значение диэлектрической проницаемости 

′ε  на этой же частоте, изменяется «зеркальным» образом по сравнению с 
f′ε . Температура стеклования системы Tα , измеренная дилатометрическим 

методом, при введении МБС лежит в диапазоне 330 — 340 К. Измерение 
данной характеристики fTα по максимуму среднего квадрата напряжения 
электрических флуктуаций показывает, что fTα  больше по величине для 
всех исследованных образцов, однако имеет схожую тенденцию измене-
ния. Введение модификатора МБС в ПВХ уменьшает время релаксации pτ  
и приводит к увеличению показателя преломления n  при содержании МБС 
С=1 в.ч. 
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Рис. 5. Сравнение физико-механических свойств ПВХ с различным содержанием С мо-
дификатора МБС: а) показатель преломления n , б) время релаксации pτ , в) спектраль-

ная плотность электрических флуктуаций ( )USρ ν , г) модуль упругости при растяжении 
E , д) температура стеклования fTα , определенная термоэлектрофлуктуационным ме-

тодом, е) предел упругости σ , ж) диэлектрическая проницаемость флуктуационная f′ε , 

з) температура стеклования Tα , определенная дилатометрическим методом, и) диэлек-
трическая проницаемость ′ε , измеренная традиционным методом. 

 
На основании вышеизложенного можно сделать следующее заклю-

чение. Соответствующее изменение физических свойств полимерных сис-
тем при физической и физико-химической модификации регистрируемое 
на основании проявления электрических флуктуаций позволяет использо-
вать термоэлектрофлуктуационный метод для эффективной диагностики 
состояния высокомолекулярных веществ, как в стационарном состоянии, 
так и в процессе их модификации. Для получения информации требуется 
эффективная система записи и обработки экспериментальных данных, что 
определяет среду MATLAB как основную компьютерную среду как для 
моделирование процессов молекулярных движений, так и для их экспери-
ментального анализа. 



Труды II научной конференции «Проектирование инженерных и научных приложений в среде MATLAB» 

 1732

Литература 
1. Уэндландт У. У. Термические методы анализа: Пер. с англ. под ред. 

В. А. Степанова и В. А. Берштейна.— М.: Мир, 1978.— 526 с. 
2. Бартенев Г. М., Зеленев Ю. В. Физика и механика полимеров.— М.: 

Высшая школа, 1983.— 391 с. 
3. Берштейн В. А., Егоров В. М. Дифференциальная сканирующая кало-

риметрия в физикохимии полимеров.— Л.:Химия, 1990.— 256 c. 
4. Современные физические методы исследования полимеров.— 

М.:Химия, 1982.— 256c. 
5. Инфракрасная спектроскопия полимеров: Пер. с нем.— М.:Химия, 

1976.— 471c. 
6. Ивановский В. А., Зеленев Ю. В. // Высокомолекулярные соединения.— 

Сер. А.— 1990.— Т.32.— С.1560–1563. 
7. Задорина Е. Н., Вишневский Г. Е., Зеленев Ю. В. // Доклады Академии 

наук СССР.— 1981.— Т.257.— № 6.— C.1363–1366. 
8. Татевский В. М. Строение молекул.— М.: Химия, 1977.— 512 с. 
9. Ивановский В. А., Зеленев Ю. В. // Высокомолекулярные соединения.— 

Cер.А.— 2002.— Т.44.— № 12.— С.2144–2152. 
10. Аскадский А. А., Кондращенко В. И. Компьютерное материаловедение 

полимеров.— М.: Научный мир, 1999.— 544 c. 
11. Патент РФ № 2068558, МПК G01N 27/00, C08J 3/24. Способ контроля 

степени вулканизации / Ивановский В. А., Зеленев Ю. В.— Опубл. 
27.10.96. Бюл. № 30. 

12. Патент РФ № 2166768, МПК G01R 27/26. G01N 27/22. Способ опреде-
ления диэлектрических характеристик полимеров / Ивановский В. А.— 
Опубл. 10.05.01. Бюл. № 13. 

13. Патент РФ № 2193188, МПК G01R 27/26, G01N 27/22. Способ опреде-
ления диэлектрических характеристик полимеров / Ивановский В. А.— 
Опубл. 20.11.02. Бюл. № 32. 

14. Патент РФ № 2168167, МПК G01N 25/00. Способ определения модуля 
упругости при растяжении эластомеров / Ивановский В. А., Зеленев 
Ю. В., Отмахова Т. В., Григорьев В. В.— Опубл. 27.05.01. Бюл. №15. 

15. Патент РФ № 2216013, МПК G01N 27/22, 25/00. Способ определения 
времени молекулярной релаксации процессов теплового движения в 
полимерах.— Опубл. 10.1103. Бюл. № 31. 

16. Патент РФ № 2216012, МПК G01N 27/00, 25/00. Способ определения 
энергии активации процессов молекулярной подвижности в полимерах 
/ Ивановский В. А., Зеленев Ю. В.— Опубл. 10.11.03. Бюл. № 31. 

17. Патент РФ № 2181200, МПК G01N 25/00. Способ определения тепло-
емкости полимеров при постоянном давлении / Ивановский В. А., Зеле-
нев Ю. В., Отмахова Т. В.— Опубл. 10.04.02. Бюл. № 10. 



Секция 6. Цифровая обработка сигналов 

 1733

18. Патент РФ № 2180440, МПК G01N 25/18. Способ определения коэф-
фициента теплопроводности полимеров / Ивановский В. А.— 
Опубл. 10.03.02. Бюл. № 7. 

19. Ивановский В. А. Исследование влияния молекулярной подвижности на 
электрические флуктуации полимеров и разработка метода контроля их 
физических свойств. Дисс… канд. техн. наук.— М. НИИИН, 1986. — 
130 с. 

20. Котельников В. А. О пропускной способности «эфира» и проволоки в 
электросвязи. // Всесоюзный энергетический комитет. Материалы к 1 
Всесоюзному съезду по вопросам реконструкции дела связи и развития 
слаботочной промышленности.— М.: Управление связи РККА, 1933. 

21. Аскадский А. А., Кондращенко В. И. Компьютерное материаловедение 
полимеров.— М.: Научный мир, 1999.— 544 с. 

 



Труды II научной конференции «Проектирование инженерных и научных приложений в среде MATLAB» 

 1734

УДК 550.3435:550.3436:551.21 

ИНТЕРПРЕТАЦИЯ НАБЛЮДЕНИЙ НА БАКСАНСКОМ 
ИНТЕРФЕРОМЕТРЕ С ПОМОЩЬЮ СИСТЕМЫ MATLAB 

 
Козырева А. В., Милюков В. К. 

Государственный астрономический институт им. П. К. Штернберга, 
Московский государственный университет им. М. В. Ломоносова, Москва, 

e-mail:sasha@sai.msu.su 
 
Целью работы являлось определение резонансных мод Земли, 

возбужденных сильными землетрясениями, по записям Баксанского 
лазерного интерферометра с помощью системы MATLAB. Данная работа 
посвящена изучению таких резонансных колебаний, как собственные 
колебания Земли с периодами от 10 сек до 1 часа и колебания 
магматического очага вулкана Эльбрус (периоды 40–70 сек). 

На Северном Кавказе (ущелье реки Баксан, Приэльбрусье) ГАИШ 
МГУ располагает подземной геофизической обсерваторией, оснащенной 
лазерным интерферометром-деформографом. Северная часть Большого 
Кавказского хребта является одним из наиболее активных в геодинамиче-
ском плане регионов России, характеризующимся интенсивными движе-
ниями земной коры. Поэтому этот регион представляет особый интерес 
для геофизических исследований. 

 

 
Рис. 1. Пример записи Баксанского интерферометра-деформографа.  

Землетрясение на Суматре 4 июня 2000 года. 
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Отклик геофизической среды на импульсные широкополосные воз-
мущения (такие как мощные глобальные землетрясения) представляет со-
бой суперпозицию затухающего геофизического сигнала и аддитивной по-
мехи. Геофизический сигнал представляет собой колебания земной коры в 
месте локализации прибора и содержит информацию о собственных коле-
баниях Земли (СКЗ) и свойствах локальной геофизической среды. Движе-
ния коры могут индуцироваться глобальными и локальными землетрясе-
ниями и мощными взрывами. 

В записях интерферометра 1997-2003 гг. было найдено большое чис-
ло сейсмических событий, ассоциирующихся с глобальными землетрясе-
ниями. Для иллюстрации результатов исследований из каталога USGS 
(Геофизический обзор США) Мирового центра сейсмических данных (шт. 
Денвер, США) были отобраны и проанализированы следующие землетря-
сения: Турция (17.08.1999, M=7.7), Индия (15.11.1999, M=7.7), Суматра 
(4.06.2000, M=8.3), Индийский океан (18.06.2000, M=8.0), остров Новой 
Ирландии (16.11.2000, M=8.0), Центральная Америка (13.01.2001, M=7.7). 
 
Обработка наблюдений интерферометра в системе MATLAB 

 
Процедура оценивания параметров мод СКЗ, - частоты и добротно-

сти, - состояла из следующих этапов: 
1. Фильтрация исходных данных цифровым высокочастотным эллип-

тическим фильтром ellip с частотой среза  2.5·10-4 Гц (самая низкая 
мода СКЗ 0S2 имеет частоту 3.1·10-4 Гц). 

2. Оценка уровня спектральной плотности «холодного» шума. Оценка 
спектральной плотности вычислялась путем усреднения спектраль-
ных плотностей, построенных по 11 спокойным в сейсмическом от-
ношении участкам записи (заведомо не содержащих сильных сейс-
мических событий). Спектры строились с помощью команды psd 
(power spectrum density). Количество точек выбиралось кратным сте-
пени «2», т. е. мы воспользовались методом быстрого преобразова-
ния Фурье. Длина отрезка данных с дискретом 1 мин выбиралась 
равной 4096 точек (что составляет 2.8 дня). Количество точек, по ко-
торым рисовался спектр, выбиралось в 8 раз большим. 

3. Построение «сигнального» спектра. Оценка строилась по реализа-
ции, на которой был обнаружен геофизический сигнал. Длина реали-
зации, следующей непосредственно за сейсмическим событием, вы-
биралась порядка 3 суток. Спектральная плотность строилась с ис-
пользованием окна Ханнинга с числом точек 32768 для данных с 
дискретом 2 сек и числом точек 4096 для данных с дискретом 1 мин. 

4. Построение спектра «разогретого» шума, который представляет со-
бой биения между геофизическим сигналом и аддитивной помехой. 
Превышение «сигнальным» спектром уровня «разогретого» шума 
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являлось надежным критерием обнаружения спектральных макси-
мумов, соответствующих модам СКЗ. 

5. Оценка параметров мод СКЗ. 
Спектры СКЗ в двух диапазонах периодов: 400-700 сек и 700-3300 

сек, приведены на рис. 2 по записи землетрясения в Индийском океане. 
Амплитуды мод СКЗ на рисунках соответствуют разности амплитуд спек-
тральных плотностей геофизического сигнала и «разогретого» шума, т. е. 
за нулевое значение амплитуды принимается значение амплитуды «разо-
гретого» шума на данной частоте. 

 

 

 
 

Рис. 2. Основные тона собственных колебаний Земли. 
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Табл. 1 содержит наблюденные периоды и добротности основных 
тонов сфероидальных и крутильных колебаний до 20 порядка, а также 
среднеквадратичные ошибки для периодов. Оценки параметров строились 
для каждого из указанных землетрясений. Критерием идентификации на-
блюденного периода как тона СКЗ являлось «попадание» в его 95% дове-
рительный интервал соответствующего теоретического значения. Были 
использованы теоретические значения периодов СКЗ для модели Земли 
1066А.  

 
Таблица 1.  

Наблюденные периоды  (Pн) основных тонов собственных  
колебаний Земли. Pт - теоретическое значение периода моды СКЗ.  

 
Использованы обозначения землетрясений: 

(1) Турция, 17.08.1999, M=7.5 
(2) Южная Суматра , 04.06.2000, M=7.7 
(3) Восточный Кавказ (Баку) , 25.11.2000, M=6.3.  
(4) Туркменистан, 06.12.2000, M=7.0 
(5) Сахалин, 04.08.2000, M=6.8 
(6) Индия, 18.06.2000, M=7.8 

 
СФЕРОИДАЛЬНЫЕ КОЛЕБАНИЯ КРУТИЛЬНЫЕ КОЛЕБАНИЯ 
Тон Pн±∆P Pн-Pт Q тон Pн±∆P Pн-Pт Q 
0S0 (5) 1225.8±4.6 -3.0 350     

0S2 (5)3224.6 ±15.2  -1.3   150   0T2 (6)2618.3±13.7   -11.0   200 

0S3 (3)  2144.5±5.5 +8.9 200 0T3 (3) 1706.2±3.9 +4.2 200 

0S4 (5) 1546.2±3.5 -1.0 200 0T4 (6) 1304.4±2.1 +0.7 350 

0S5 (3) 1200.1±3.8 +8.7 400 0T5 (6) 1072.3±1.8 -3.4 350 

0S6 (5)   965.2±1.1 +0.9 350 0T6 (3)   926.3±1.7 +0.5 300 

0S7 (1)   813.0±1.3 0.5 500 0T7 (3)   819.2±0.8 +0.9 500 

0S8 (3)   710.0±0.8 +2.1 600 0T8 (3)    736.8±0.7 +0.1 600 

0S9 (6)   634.5±0.7 +0.6 550 0T9 (6)   671.4±0.6 -0.6 500 

0S10 (3)    580.2±0.5 +0.8 750 0T10 (1)   620.0±0.8 +0.8 650 

0S11 (6)   536.5±0.4 -0.6 750 0T11 (6)   574.5±0.4 -0.6 800 

0S12 (6)   502.7±0.2 +0.1 900 0T12 (5)   538.7±0.6 +1.1 750 

0S13 (3)   473.5±0.2 0 950 0T13 (5)   505.5±0.5 0.3 850 

0S14 (1)   448.2±0.3 -0.2 1350 0T14 (6)   476.6±0.2 -0.2 850 

0S15 (6)   426.0±0.2 -0.4 1100 0T15 (6)   452.2±0.3 0.5 700 

0S16 (3)   406.9±0.1 -0.1 700 0T16 (3)   429.7±0.2 +0.3 1400 

0S17 (6)   389.6±0.1 -0.1 1350 0T17 (6)   409.3±0.3 0 1400 

0S18 (1)   373.9±0.4 -0.3 1350 0T18 (1)   390.7±0.4 -0.4 1200 

0S19 (6)  360.4±0.2 +0.3 1300 0T19 (6)   374.3±0.3 -0.3 1250 

0S20 (5)  348.5±0.2 +0.1 1100 0T20 (1)   359.8±0.2 +0.4 1200 
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В табл. 1 вошли наблюденные значения периодов, наилучшим обра-
зом согласующиеся с теоретическими. Верхний индекс в столбце с наблю-
денными периодами указывает землетрясение, по которому была сделана 
данная оценка. 

 
Обнаружение резонансных мод магматического очага вулкана Эльбрус 

 
По современным представлениям, вулкан Эльбрус (высота 5643 м) 

является «спящим» вулканом, который может активизироваться. В геоло-
гической структуре Эльбруса должен находится магматический очаг. Гео-
лого-геофизические исследования, проводимые в Приэльбрусье, указыва-
ют на возможность существования под вулканом на глубине порядка 20-30 
км значительного объема вещества с пониженной плотностью и темпера-
турой не ниже 700 градусов, который может рассматриваться в качестве 
потенциального материнского магматического очага, служившего в исто-
рическом прошлом поставщиком материала для извержений вулкана Эль-
брус. Подтверждением существования мощной (до 15-20 км в диаметре) 
зоны разуплотнения под Эльбрусом, характеризующейся пониженной уп-
ругостью и повышенной вязкостью разогретого вещества свидетельствуют 
наблюдения с помощью гравиметров. По картам тектонической раздроб-
ленности верхней коры был локализован магматический очаг вулкана. Он 
расположен непосредственно под поверхностью и простирается до глубин 
порядка 8-10 км, достигая в поперечном сечении величины 8 км. 

При воздействии широкополосного сейсмического сигнала на маг-
матическую полость (или на любую другую неоднородность геофизиче-
ской среды), имеющую сложную форму и играющую роль резонатора, мо-
жет генерироваться целый спектр гармоник в высокочастотной области 
спектра (0.02-0.2 Гц). Наличие магмы (ее вязкость) будет определять доб-
ротность резонансных мод. Мониторинг и исследование резонансных эф-
фектов, возникающих при воздействии на магматический очаг широкопо-
лосных сейсмических сигналов (например, от сильных землетрясений), 
может дать необходимый наблюдательный материал для построения неко-
торой модели очага и понимания динамики вулканических процессов. 

Оценка резонансных характеристик магматических структур вулкана 
Эльбрус была выполнена по большому ряду землетрясений с большой 
магнитудой (M > 6.7), зарегистрированных в 1998-2003 гг. 

Для спектрального анализа в данной части работы использовались 
реализации, содержащие регистрацию землетрясения, длиной порядка 18 
часов (32768 точек для данных с дискретом 2 секунды). Были получены 
количественные оценки параметров мод резонансных колебаний геофизи-
ческой среды в месте наблюдения, возбужденных рассматриваемыми зем-
летрясениями в диапазоне частот 2.5·10-2-10-2 Гц (40–100 сек). Часть таких 
мод отождествляется с высокочастотными модами собственных колебаний 
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Земли (СКЗ), другая часть мод может быть отождествлена с резонансными 
особенностями региональных неоднородных структур. Поэтому в процессе 
анализа все экспериментально найденные частоты, соответствующие спек-
тральным максимумам, сравнивались с таблицей теоретических значений 
торсионных и сфероидальных мод СКЗ, лежащих в данном интервале час-
тот (модель 1066А). Если теоретическое значение моды СКЗ попадало в 
95% интервал рассматриваемого максимума, он принимался за оценку со-
ответствующей моды СКЗ. В противном случае он рассматривался как 
один из резонансов региональных неоднородных структур. 

На рис. 3 и 4 показаны характерные спектры для землетрясения с 
очень большим отношением «сигнал/шум» (Перу, 23.06.2001, M=8.3) и 
близкого землетрясения (Баку, 25.11.2000, M=6.3). Амплитудные значения 
спектральных плотностей литосферных деформаций приводятся  в едини-
цах отношения «сигнал/шум» и имеют простой физический смысл: они 
показывают, во сколько раз амплитуда данной моды  во время землетрясе-
ния превышает соответствующую амплитуду в спокойное время. Цифрами 
отмечены моды, которые могут быть отнесены к резонансам региональных 
структур. 

 

  
Рис. 3. Спектр собственных колебаний геофизической среды, включающий резонансы 

магматических структур вулкана Эльбрус, по наблюдениям Перуанского  
землетрясения. Цифрами указаны моды, приведенные в табл. 2. 

 

  
Рис. 4. То же, что на рисунке 3 только для Бакинского землетрясения. 
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Количественные оценки резонансных частот, возбужденных рас-
смотренными землетрясениями и не являющиеся СКЗ, приведены в 
табл. 2.  

 
Таблица 2.  

Значения периодов (в секундах) резонансных мод региональных неоднородных  
структур, возбуждаемых  при сильнейших, сильных и близких землетрясениях. 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 
Сильнейшие землетрясения 
Balleny  25.03.98        8.1   42.4    50.0    61.7   67.5  
Salvador 13.01.01       7.7 39.5    45.7 47.8 50.8  55.9  61.1   68.2 70.7
Peru 23.06.01              8.3  40.1  44.3 45.8 47.8 50.7  55.9  60.8 63.2 66.2 68.2 71.3
Ceram sea 29.11.98     7.7  40.5 42.3 43.8 45.6  49.9   59.3 61.8 64 65.5 68.4  
Vulcan Is.Jp 28.03.00  7.6    43.7 45.6  50.2  57.4 59.3 61.8  65.4 67.9  
Sumatera 04.06.00       7.9    44.0   49.6 52.9  59.6   65.3 67.5 70.3
S.India Oc. 18.06.00    7.9  40.8 42.7 44.3 46.2 48.5  51.9 57.2 59.5  64.3 66.1   
New Ireland 16.11.00  8.0   42.3    49.5 52.5 57.4 59.3    68.2 70.3
Philippines 01.01.01   7.5 39.1  42.3  45.6   51.9 57.2   63.8 65.4   
Сильные землетрясения 
N.Atl.Ocean 16.02.98  6.8   42.5 43.5   49.8  56.7 60.1  64.0 66.9   
Sulawesi 21.05.98       6.7   42.3 43.8   49.2   59.5 62.0  66.0 68.0  
Bonin 20.08.98            7.1 39.2 40.6  43.6   49.6     64.3 66.6 68.4  
New Ireland 19.01.99  7.0  40.4 42.2  45.0  50.7  56.1   64.4 65.5 67.6  
Santa Cruz 02.06.99    7.3  40.5 42.3  45.6  50.0  57.1 59.0 61.8 64.0 66.4 68.3 70.9
S. Panama 31.03.99     7.0  40.5 42.7  45.6  49.5  56.8 59.0 62.0 64.4 65.8 67.7  
New Britain 04.05.99  7.4 39.2 40.7  43.6 45.5 48.9    59.2 61.8 64.1 65.4 68.3  
East Russia 04.08.99   7.1   42.7  45.8    56.9 59.4   66.4 68.5  
S. California 16.10.99 7.3 39.1    45.5 48.7 50.2  55.9 59.0 62.7  65.4  70.4
New Britain 17.11.99  6.9  40.6 42.7 44.2  48.4 49.5  56.6 59.3  64.0 66.5 68.7  
New Britain 19.11.99  7.0  40.6 42.6    49.4    61.9  65.2   
Vanuatu 26.11.1999    7.5  40.8    48.7 50.9      66.0   
Kodiak Isl. 06.12.99   7.0  40.6 42.6 44.5  49.2 50.0 51.8  59.1 61.7 64.0 66.4   
Philippines 11.12.99   7.3  40.0   46.5 48.4 50.4    61.7 63.6 66.4 68.6  
Vanuatu Isl. 25.02.00  7.1  40.4 42.2  45.7  49.9 52.6 56.3   64.4  68.1  
Sakhalin 04.08.00       6.8 39.2 40.4 42.7   47.1 49.2 51.7 57.3    66.1   
New Britain 17.11.00  7.6   42.5 44.7   49.5 51.8 56.6  62.5  66.4   
Vanuatu 09.01.01        7.0 39.1 40.4 42.4 43.6 46.0  49.4  57.2  61.8  66.4 68.3  
Kodiak Isl. 10.01.01    7.1  40.9   46.3  49.6   60.1  64.4    
Mulucca Sea 24.02.01 7.1  41.1  44.3     57.1  62.2   68.3  
Близкие землетрясения 
Afghanistan 30.05.98  6.6  40.8 42.4 43.7   50.7     63.5 66.5 68.7  
Turkey 17.08.99          7.7 39.9 40.3  44.0  47.4 49.0 52.8 54.1 60.2  63.3   70.8
Baku 25.11.00             6.3 39.7 40.4  43.1 46.3 47.4 49.8 52.0 55.9    66.6   
Turkmenistan12.06.00,7.0 39.7  42.4 44.8 44.8 48.9 50.7  56.6 59.4      
Средние значения пе-
риодов, сек 

39.4 40.5 42.5 44.0 45.7 48.3 49.9 52.2 56.6 59.4 61.9 64.0 66.0 68.2 70.7

Средняя квадр. ошиб-
ка, сек 

0.3 0.3 0.2 0.5 0.4 0.7 0.5 0.5 0.8 0.4 0.4 0.4 0.5 0.4 0.4 

 
Из табл. 2 видно, что практически отсутствуют колебания с перио-

дами 70-100 сек. Самая низкочастотная мода в этом интервале частот име-
ет период 70-71 сек и определяется в относительно небольшом количестве 
землетрясений (7). Далее следует целый ряд мод, достаточно устойчиво 
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определяемых в большинстве сейсмических событий. Это моды с перио-
дами 68 сек (19 событий), 66 сек (25), 64 сек (17), 59 сек (17), 56 сек(17), 50 
сек (28), 42 сек (20). В конце таблицы 2 указаны оценки периодов резо-
нансных мод, и их среднеквадратические ошибки. 

Самое мощное землетрясение (Перу) и самое близкое землетрясение 
(Баку) возбудили ряд резонансов и в более низкочастотной области, при-
чем практически совпадающие между собой (рис. 5, табл. 3). В табл. 3 ука-
заны значения периодов мод низкочастотного диапазона, возбужденных и 
другими землетрясениями. Отметим, что ряд таких событий немногочис-
лен, и определяемые в них резонансные моды имеют разрозненный харак-
тер. Некоторая устойчивая картина в отношении таких мод наблюдается 
только при отмеченных Перуанском и Бакинском землетрясениях. В по-
следней строке табл. 3 приведена оценка периодов и среднеквадратические 
ошибки тех низкочастотных резонансных мод. 

 
Таблица 3. 

Значения низкочастотных  периодов (в секундах) резонансных мод региональных  
неоднородных структур, возбуждаемых некоторыми землетрясениями  

 16 17 18 19 20 21 22 23 24 
О-ва Баллени  25.03.98         8.1      240  369  
О-ва Санта Крус 2.06.99       7.3      238    
Юг Панамы 31.03.99             7.0    114      
Юж. Калифорния 16.10.99   7.3 80.4         
О. Новая Британия 19.11.99 7.0    131      
О. Суматра 04.06.00              7.9     183     
О. Новая Ирландия 16.11.00 8.0  96.7 107    262   
О. Новая Британия 17.11.00 7.6         467 
Баку 25.11.00                         6.3  87 104  189 249 261 384 428 
Туркменистан 12.06.00        7.0 78 92       412 
Перу 23.06.01                        8.3 78.9 90 106 133 189 239 262 335  
 79±1 91±4 106±2  187±3 241±5 261±1   

 
Проведенный анализ определяет моды, возбуждаемые большинством 

рассмотренных землетрясений, которые могут быть отождествлены с резо-
нансами близлежащих структурных неоднородностей. Интерпретация экс-
периментальных данных в рамках существующих теоретических моделей 
позволяет выделить характерные резонансы магматического очага и отне-
сти к ним моды, перечисленные в табл. 2. Сопоставление результатов ме-
ханико-математического моделирования резонансных особенностей маг-
матических образований и данных натурных наблюдений дает возмож-
ность с высокой вероятностью предполагать наличие в пределах Эльбруc-
ского вулканического центра магматического очага. Моды, перечисленные 
в табл. 3, определяются менее устойчиво, часть из них может быть обу-
словлена другими неоднородными структурами региона. 
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а)   б) 

Рис. 5. Спектр собственных колебаний геофизической среды, включающий резонансы 
магматических структур вулкана Эльбрус (низкочастотный диапазон). Цифрами указа-
ны моды, приведенные в табл. 3: а) Перуанское землетрясение; б) Бакинское землетря-

сение. 
 
Опираясь на данные деформационных наблюдений, нами была по-

строена модель спектра собственных резонансных мод магматического 
очага вулкана Эльбрус, генерируемых в поле продольных волн во время 
сильных землетрясений (рис. 6). 

 

 
 

Рис. 6. Модель спектра резонансных мод магматического очага вулкана Эльбрус по 
данным деформационных наблюдений (табл. 2). Ширина «бара» равна среднеквадрати-
ческой ошибке соответствующего периода; его высота — количеству землетрясений, в 

которых определяется данная мода. 
 
Работа выполнена при поддержке РФФИ (гранты №№ 02-05-65012, 

03-05-96752-р2003юг_а). 
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УДК 519.6 

МОДЕЛИРОВАНИЕ ЭЛЕКТРОКАРДИОГРАФИЧЕСКИХ 
СИГНАЛОВ В СРЕДЕ MATLAB 

 
Ладяев Д. А.  

Мордовский государственный университет им. Н. П. Огарева, Саранск, 
 e-mail:dmlad@mail.ru; laddmitry@yandex.ru 

 
С тех пор, как Уоллер в 1887 году впервые зарегистрировал электри-

ческое поле сердца, а Эйнтховен в 1903 г. записал первую электрокардио-
грамму, интерес к изучению циклической электрической активности одно-
го из важнейших человеческих органов не затухает. 

Многократно специалисты физиологии и клинической электрокар-
диографии пытались поставить точку в этой, как казалось, до конца прора-
ботанной теме. Но сфера высоких технологий, которая сегодня все глубже 
проникает в области исследования различных биологических процессов и 
диагностики заболеваний, открывает новые горизонты для исследователей. 
Появление современной электрорегистрирующей аппаратуры, новых био-
физических и математических методов исследования предоставляет все 
новые диагностические возможности для регистрации и анализа электри-
ческой активности сердца. 

Важность, значимость и актуальность клинической электрокардио-
графии трудно переоценить, потому что исследования биоэлектрической 
активности сердца являются сегодня незаменимыми в  диагностике нару-
шений ритма и проводимости, гипертрофий желудочков и предсердий, 
ишемической болезни сердца, инфаркта миокарда и других заболеваний. 

Анализ биоэлектрических процессов, протекающих в сердце, ведет-
ся, главным образом, при помощи электрокардиограммы — записанной 
электрокардиографом на бумажном или ином носителе кривой, которая 
представляет собой разность биоэлектрических потенциалов работающего 
сердца. Именно форма и количественный состав ее компонент позволяют 
диагностировать сердечную деятельность. [1] 

Создание адекватной математической модели, которая бы макси-
мально полно описывала биофизические процессы функционирования 
сердца, является важным направлением в области кардиологии и кардио-
графии. Но сложность строения этого органа человека приводят к тому, 
что существующие модели  далеки от действительности и имеют множест-
во недостатков или требуют огромных вычислительных мощностей для 
проведения различных экспериментов. 

Другим направлением математического моделирования в области 
электрокардиографии является создание самой электрокардиограммы. 
Этот подход можно  считать удачным и верным, потому что проведение 
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натурных экспериментов может быть затруднено по ряду объективных 
причин: несовершенство регистрирующего оборудования или его нехват-
ка, частое отсутствие возможности длительного мониторирования. 

Полученные результаты при подобном подходе можно считать адек-
ватными реальным данным с некоторой долей погрешности и применять 
для исследования.  

В данной статье рассматриваются два метода моделирования элек-
трокардиографических сигналов (ЭКС) стандартных отведений с исполь-
зованием сплайнов и линейно-квадратичной интерполяции. 

Разработанные алгоритмы реализованы в системе MATLAB 6.0 Re-
lease 12  фирмы The MathWorks, Inc.  

 

Алгоритм синтеза электрокардиосигналов на основе линейно-
квадратичной интерполяции 

 

Исследование ЭКГ-сигналов трех стандартных отведений от конеч-
ностей очень часто применяется при диагностировании. Поэтому особое 
внимание стоит уделить моделированию именно такого рода сигналов. 
Полученные модели могут найти в практике широкое применение, начиная 
от калибровки электрокардиографов и заканчивая исследованиями моде-
лей на предмет выявления особенностей сигналов в определенных клини-
ческих картинах. [4] 

Для моделирования ЭКС очень хорошо подходит алгоритм, осно-
ванный на линейной и квадратичной интерполяции участков ЭКС. [3] 

В рамках этого алгоритма ЭКС задается в виде последовательности 
отрезков и участков парабол, называемые далее элементами ЭКС, кото-
рые соответствуют реальным сегментам и зубцам сигнала (рис. 1).  

 

 
 

Рис.1. Электрокардиограмма сердечного цикла. 
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С целью описания изменения формы и очередности появления эле-
ментов ЭКС введем систему координат (СК). Момент времени отклоне-
ния  первого элемента ЭКС от собственной изоэлектрической линии явля-
ется началом набора СК в текущем кардиоцикле. Изоэлектрическая линия 
ЭКС является осью абсцисс, соответствующей этому сигналу СК. Таким 
способом формируется цикл ЭКС, относительно которых определяются 
координаты исходных и конечных точек элементов ЭКС.  

Каждый элемент-отрезок ЭКС однозначно определяется двумя пара-
ми координат: (xi; yi) для начала отрезка и (xi+1; yi+1) для конца. Уравнение 
для подобных элементов в общем виде имеет вид: 

 ),(
1

1
i

ii

ii
i xx

xx
yyyy −⋅

−
−

+=
+

+
 (1) 

где 1i ix x x +≤ ≤ . 
Каждый параболический элемент модели сигнала можно «закодиро-

вать» тремя парами координат: (ai; bi), (xi; yi) и (xi+1; yi+1). Параметры xi, yi и 
xi+1, yi+1 задают исходную и конечную координаты параболы, а ai и bi опре-
деляют её экстремум. Тогда уравнение параболических элементов ЭКС за-
писывается в следующем виде: 

 2
2 ( ) ,

( )
i i

i i
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y ay a x b
x b

−
= + ⋅ −

−
 (2) 

где 1i ix x x +≤ ≤ . 
Так как точное указание двух координат точки экстремума парабо-

лического элемента ЭКС довольно затруднительно (его краевые точки мо-
гут находиться не на изолинии и их абсциссы могут быть несимметричны-
ми относительно абсциссы экстремума), то упростим задачу пользователю. 
Ему необходимо для построения модели сигнала сформировать матрицу 
размерности 3×N , строки которой содержат триплеты, состоящие из сле-
дующих элементов: 

− ai со значением равным нулю, если элемент — отрезок, и со значени-
ем ординаты экстремума параболы, если элемент — парабола; 

− конечная координата i-го элемента (xi+1, yi+1), т. е. конечная коорди-
ната текущего элемента является исходной координатой следующего 
(начальной точкой отсчета будем считать точку с координатами 
(0; 0)).  
После формирования триплета, который описывает параболический 

элемент, необходимо найти параметр bi (см. уравнение (2)). Для этого не-
обходимо решить указанное уравнение относительно bi, приняв 1+= iyy и 

1+= ixx . В результате в общем случае получается множество решений 
{ }21,bb . Для выбора нужного значения будем использовать следующие ус-
ловия: 
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bi| a≥0= 1 2 1
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Таким образом, вычисление параметров элементов ЭКС способом 
линейно-квадратичной интерполяции включает в себя три этапа: 

− задание желаемых исходных и конечных координат элементов, зна-
чений ординат экстремумов парабол и формирование последова-
тельности триплетов;  

− вычисление для каждого элемента параболы абсциссы её экстрему-
ма;  

− формирование множества точек элементов ЭКС. [3] 
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Рис. 2. Схема алгоритма линейно-квадратичной интерполяции ЭКС. 
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Рис. 3. Окно модуля «Линейно-квадратичная интерполяция ЭКС». 
 

Алгоритм синтеза электрокардиосигналов с использованием кубиче-
ских сплайнов 

 
Система научных и инженерных расчетов MATLAB 6.0 имеет в сво-

ем составе множество пакетов прикладных программ и функций, которые 
обеспечивают решение различных специфических задач. В частности, для 
интерполяции и аппроксимации данных существуют следующие базовые 
программные средства: 

− Spline Toolbox (содержит набор функций для работы со сплайнами); 
− PolyFun Toolbox (включает в себя функции для аппроксимации и ин-

терполяции данных). 
Для реализации предложенного алгоритма будем использовать сле-

дующие предположения: 
− координаты точек, составляющих модель ЭКГ-сигнала, определяют-

ся  пользователем; 
− временная составляющая сигнала (абсцисса точек) должна монотон-

но возрастать и не иметь разрывов. 
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Главным достоинством рассматриваемого алгоритма является воз-
можность синтеза произвольных ЭКГ-сигналов, т. е. вид, последователь-
ность и форма отдельных элементов ЭКС зависит только от желания поль-
зователя (он буквально «рисует» сигнал). 

Ввод точек будем осуществлять при помощи функции ginput(…). И 
его окончанием будем считать щелчок левой кнопкой мыши за границей 
графической области. 

Для нахождения точек, принадлежащих сигналу, и отличающихся 
постоянством шага по оси времени будем использовать функцию  
INTERP1.  

Рассматриваемая функция имеет следующий синтаксис: 
Yi = interp1 (x, y, Xi, ‘<метод>’) 

Эта функция строит интерполирующую кривую указанным методом 
для одномерного массива y, заданного  на сетке х; выходной массив Yi 
может определяться на более мелкой сетке Xi. Экспериментальным путем 
было установлено, что наилучшее качество интерполяции достигается при 
использовании метода PCHIP. Он реализует кусочно-кубическую интерпо-
ляцию методом Хермита. Хорошее качество полученных результатов 
обеспечивается за счет свойств используемого метода: 

− интерполированная функция P(x) представляет собой различные ку-
бические функции на подинтервалах 1i ix x x +≤ ≤ ; 

− первая производная )(xP′ непрерывная; 
− вторая производная )(xP ′′ кусочно-линейная. 

Именно из-за этих свойств наиболее точно обеспечивается построе-
ние ЭКГ-сигнала, так как он имеет в своем составе участки изломов (на-
пример, QRS-комплекс). Использование метода PCHIP не приводит к их 
сглаживанию по причине отсутствия непрерывности второй производной. 
Кроме этого, использованный метод не приводит к осцилляции сигнала 
даже при несглаженности данных. [2] 

Таким образом построение одного цикла ЭКГ-сигнала на основе рас-
смотренного метода имеет следующие этапы: 

− формирование точек сигнала пользователем; 
− применение функции INTERP1(…, ‘PCHIP’) к полученным резуль-

татам для получения точек сигнала на более мелкой равномерной 
сетке. 
Окно модуля и схема алгоритма синтеза ЭКС-сигналов на основе 

табличной интерполяции и применения кубических сплайнов приведены 
на рис. 4 и рис. 5 соответственно. 
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Рис. 4. Окно модуля «Точечное конструирование ЭКС». 
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Рис.5. Схема алгоритма синтеза ЭКС-сигналов с использованием кубических сплайнов. 
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УДК 681.3.06 

МОДУЛЬ РАСПОЗНАВАНИЯ РЕЧИ В СИСТЕМЕ MATLAB 
 

Леонович А. А.  
Красноярский государственный технический университет, Красноярск, 

e-mail:leonal@mail.ru 
 
В последнее время все большее внимание уделяется системам ввода 

речевой информации на естественном языке в ЭВМ. Это связано с всеоб-
щей компьютеризацией, которая требует разработки более простых и  при-
вычных для любого человека способов взаимодействия с машиной. Одна-
ко, различия в произношении одних и тех же слов разными людьми, а так-
же в построении фраз требуют решения ряда проблем, связанных с разра-
боткой систем распознавания речи. Несмотря на наличие разнообразных 
технических средств, позволяющих вводить речевую информацию в ЭВМ, 
некоторые проблемы до настоящего времени еще не решены. Сейчас к ра-
ботам в области распознавания речи относятся как работы, связанные с 
практически круглосуточным использованием распознавателей изолиро-
ванных слов в промышленности и государственных учреждениях, так и 
научные исследования, ориентированные на создание универсальных рас-
познавателей сложных предложений. В соответствии с мнениями специа-
листов в настоящее время наибольший интерес  представляют распознава-
тели различной мощности, в число которых входят в порядке возрастания 
их важности: 

– Распознаватели связанных последовательностей слов и цифровых 
строк. 

– Дешевые распознаватели изолированных слов, использующие 
синтаксический анализ. 

– Системы ограниченного понимания речи. 
– Исследовательские системы понимания речи. 
Рассмотрим проблему создания модуля распознавателя изолирован-

ных слов, позволяющего переводить русскую речь на входе в текст на вы-
ходе. В качестве платформы для разработки выбрана комплексная система 
MATLAB, предоставляющая широкие возможности по обработке речевых 
сигналов и проведению трудоемких математических вычислений. 
 
Методы обработки речевого сигнала 
 

Существует множество подходов, используемых при построении 
распознавателей [1]. Одним из таких является подход, основанный на об-
работке акустических сигналов, который опирается на следующее положе-
ние: поскольку речь является особой формой сигнала, то к ней применимы 



Секция 6. Цифровая обработка сигналов 

 1753

общие методы обработки (например, анализ частотного спектра Фурье, 
анализ основных составляющих, процедуры статистических решений и 
другие математические методы). Эти методы используются для того, что-
бы установить идентичность входного сигнала одному из шаблонов. 

Речевой сигнал является примером нестационарного процесса, в ко-
тором информативным является сам факт изменения его частотно-
временных характеристик. Применяемое для анализа сигналов преобразо-
вание Фурье, как непрерывное, так и дискретное, иногда оказывается не-
достаточно эффективным при обработке сложных сигналов. Например, 
Фурье спектры для сигналов из двух синусоид с разными частотами, пер-
вый из которых представляет собой сумму синусоид, а второй — последо-
вательно следующие друг за другом синусоиды, идентичны и будут выгля-
деть как два пика на двух фиксированных частотах (см. рис.1). Следова-
тельно, преобразование Фурье в своем традиционном виде не приспособ-
лено для анализа нестационарных сигналов, в том числе локализованных 
на некотором временном интервале, так как теряется информация о вре-
менных характеристиках сигнала. 
 

 
 

Рис. 1. Пример неинформативности преобразования Фурье. 
 

Для выполнения анализа таких процессов требуются базисные функ-
ции, обладающие способностью выявлять в анализируемом сигнале как 
частотные, так и его временные характеристики. Другими словами, сами 
функции должны обладать свойствами частотно-временной локализации. 
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Исходя из этих соображений уместно применить такой математиче-
ский метод, как вейвлет-преобразование. Вейвлет-преобразование сигна-
лов является обобщением спектрального анализа. Применяемые для этой 
цели базисы были названы вейвлетами — функциями двух аргументов — 
масштаба и сдвига. В отличие от традиционного преобразования Фурье, 
вейвлет-преобразование обеспечивает двумерное представление исследуе-
мого сигнала в частотной области в плоскости частота-положение. Анало-
гом частоты при этом является масштаб аргумента базисной функции (ча-
ще всего — времени), а положение характеризуется ее сдвигом. Это позво-
ляет разделять крупные и мелкие особенности сигналов, одновременно ло-
кализуя их на временной шкале. Иными словами, вейвлет-анализ можно 
охарактеризовать как спектральный анализ локальных возмущений [2]. 
 
Вейвлет-анализ 
 

В теории вейвлет-анализа существует множество направлений. Од-
ним из таких является многомасштабный (кратномасштабный) вейвлет-
анализ, идея которого состоит в представлении сигнала последовательно-
стью образов с разной степенью детализации, что позволяет выявлять ло-
кальные особенности сигнала и классифицировать их по интенсивности. 

Многомасштабный вейвлет-анализ основывается на разложении сиг-
нала по функциям, образующим ортонормированный базис [3]. Любую 
функцию можно разложить на некотором заданном уровне разрешения 
(масштабе) nj   в ряд вида: 
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Здесь knj ,ϕ  и kj ,ψ  — масштабированные и смещенные версии скейлинг-

функции (масштабной функции) ϕ  и «материнского вейвлета» ψ ; kjs , — 
коэффициенты аппроксимации; kjd ,  детализирующие коэффициенты. 

Масштабирование и смещение функций ϕ  и ψ  находится следую-
щим образом: 

)2(2 2/
, kxjj
kj −= ϕϕ , 

)2(2 2/
, kxjj
kj −= ψψ . 

В свою очередь сами функции ϕ  и ψ  определяются так: 

∑
−

=

−=
12

0
)2(2)(

M

k
k kxhx ϕϕ , 

∑
−

=

−=
12

0
)2(2)(

M

k
k kxgx ϕψ , 

где 12)1( −−−= kM
k

k hg . 
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Используя свойства ортогональности масштабных функций и зада-
вая значения М можно вычислять конкретные значения коэффициентов kh , 
определяющие ортогональные вейвлеты. Например, задав М=2 получаем 
ряд коэффициентов kh , определяющий вейвлет Добеши 4. 

Таким образом, ортогональный вейвлет-анализ сводится к нахожде-
нию коэффициентов аппроксимации kjs ,  и детализирующих коэффициен-
тов kjd ,  в разложении сигнала )(xf  по формуле (1). 
 
Пакет Wavelet Toolbox системы MATLAB 

 
Пакет расширения системы MATLAB 6.5 Wavelet Toolbox — одно из 

лучших инструментальных средств для изучения, создания и применения 
вейвлетов и проведения вейвлет-преобразований. Пакет предоставляет 
уникальные средства для работы с вейвлетами, причем как в командном 
режиме, так и с помощью специальных средств графического интерфейса. 
По количеству типов вейвлетов и функций для обработки сигналов этот 
пакет является лучшим среди пакетов расширения для систем компьютер-
ной математики в этой области (пакеты расширения по вейвлетам есть и в 
новых реализациях систем Mathcad и Mathematica). 

В пакет Wavelet Toolbox входят: 
– инструментальные средства для вейвлет-анализа и синтеза сигна-

лов и изображений; 
– множество уже встроенных вейвлетов разного типа; 
– возможность задания своего вейвлета с заданными свойствами; 
– средства обработки сигналов и изображений; 
– средства для непрерывного и дискретного вейвлет-анализа; 
– средства очистки сигналов от шума и специальной обработки; 
– мощные средства визуализации вейвлетов и всех операций с ни-

ми. 
 
Построение системы распознавания 

 
Рассмотрим общую схему модуля распознавания изолированных 

слов (рис. 2). 
Предварительная обработка. Входной сигнал необходимо подгото-

вить для дальнейшей обработки. Для удаления шумов обычно использует-
ся хорошо известный из техники фильтрации прием — удаление высоко-
частотных составляющих из спектра сигнала. При использовании вейвле-
тов можно ограничить уровень детализирующих коэффициентов. Кратко-
временные особенности сигнала, а к ним можно отнести и шумы в виде 
множества таких особенностей, создают детализирующие коэффициенты с 
высоким содержанием шумовых компонент, имеющих большие случайные 
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выбросы значений сигнала. Задав некоторый порог для их уровня и срезав 
по уровню детализирующие коэффициенты, можно уменьшить уровень 
шумов. 

 

База Знаний
признаков

Предварительная
обработка

Выделение
признаков

Диктор

Обучение

Предварительная
обработка Сегментация

Речевой
сигнал

Сравнение с
эталоном

Распознавание

Распознанное слово

Выделение
признаков

 
 

Рис. 2. Общая схема системы распознавания речи. 
 

Для автоматического удаления шумов в системе MATLAB сущест-
вует функция wden(X, TPTR,SORH ,SCAL ,N , ’wname’), которая возвра-
щает очищенный от шума сигнал, полученный ограничением вейвлет - ко-
эффициентов преобразования входного сигнала Х. 

Строка TPTR задает правило выбора порога: 
– ‘heursure’ — эвристический вариант алгоритма Штейна не-

смещенной оценки риска; 
– ‘sqtwolog’ — для инверсного порога log(.)*2 ; 
– ‘minimaxi’ — для минимального/максимального порога. 

SORH (‘s’ или ‘h’) — для гибкого или жесткого порога соответст-
венно. 

Строка SCAL определяет мультипликативное пороговое перемас-
штабирование (если шум вне пределов [0,1] или не «белый»). 

N — уровень вейвлет-разложения сигнала. 
’wname’ — строка с именем ортогонального вейвлета. 
Проведено исследование, применяя для удаления шумов данную 

функцию с различными параметрами. Исследовалось амплитудно-
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волновое представление отфильтрованных сигналов. В экспериментах 
применялось 4 типа ортогональных вейвлетов: Симлета-8, Симлета-2, До-
беши-8, Добеши-4. 

Результаты показали, что наилучшая фильтрация достигается при-
менением гибкого инверсного порога. Лучшей же вейвлет-функцией из 
тестируемых является вейвлет Добеши-4 при 8 уровнях вейвлет - разложе-
ния. 

Сегментация. Сегментация речевого сигнала подразумевает выде-
ление участков сигнала, соответствующих отдельным структурным едини-
цам речевого сигнала. Если в качестве таких единиц рассматривать фоне-
мы, то задача сегментации сводится к обнаружению межфонемных пере-
ходов. В рамках традиционных подходов решение этой задачи весьма про-
блематично. Однако вейвлет-преобразование позволяет решить эту про-
блему по крайней мере для фонем, соответствующих сравнительно протя-
женным квазистационарным участкам речевого сигнала. Дело в том, что на 
межфонемных переходах сигнал претерпевает значительные изменения 
сразу на многих масштабах исследования, и, соответственно, характеризу-
ется возрастанием вейвлет - коэффициентов для многих уровней детализа-
ции, в то время, как на стационарных участках фонем вейвлет - коэффици-
енты оказываются сгруппированными вблизи определенных масштабов. 
Таким образом, отыскание межфонемных границ может быть сведено к 
отысканию моментов увеличения вейвлет-коэффициентов на значительном 
количестве уровней масштабирования. Основываясь на работах [4,5] был 
построен комплексный алгоритм, осуществляющий эту процедуру. 

Выделение признаков. В качестве признаков, характеризующих ре-
чевой сигнал, а именно выделенные в результате сегментации фонемы, 
выбраны коэффициенты детализации ортогонального вейвлет - преобразо-
вания каждого из сегментов. 

Функция wavedec системы MATLAB выполняет многоуровневый 
одномерный вейвлет-анализ. Ее вариант [C,L]=wavedec(X,N,’wname’) воз-
вращает векторы вейвлет-разложения сигнала X на уровне N, используя 
вейвлет wname. Далее, применяя функцию detcoef в виде 
DCELL=detcoef(C,L,’cells’), получаем массив детализирующих коэффици-
ентов на всех уровнях разложения от 1 до N.  

В процессе предварительного обучения создается база знаний этало-
нов — фонем. В качестве вейвлет-базиса был использован вейвлет Добе-
ши-8. База знаний организована в виде mat-файла, хранящего детализи-
рующие коэффициенты и загружаемого в рабочую область при каждом се-
ансе работы с распознавателем. 

Сравнение с эталоном. В ходе процесса распознавания осуществля-
ется принятие решения о соответствии данного сегмента речевого сигнала 
эталону фонемы из базы. В настоящее время наиболее успешные алгорит-
мы соответствия используют в качестве основного инструмента динамиче-



Труды II научной конференции «Проектирование инженерных и научных приложений в среде MATLAB» 

 1758

ское программирование. Алгоритм динамического программирования яв-
ляется эффективной вычислительной процедурой определения оптималь-
ной траектории в множестве конечных состояний. Также данный алгоритм 
может быть использован для нахождения наилучшего возможного времен-
ного выравнивания между образцом неизвестного высказывания и эталон-
ным образцом [1]. При разработке системы применен алгоритм Витерби, 
являющийся разновидностью динамического программирования. 

 
Численные эксперименты по распознаванию речи 

 
На начальном этапе была создана БЗ эталонов, содержащая 5 фонем: 

А, О, У, К, Р. Были проведены эксперименты по оценке качества распозна-
вания изолированных слов. Контрольные слова произносились тем же дик-
тором, который производил обучение системы. Средний коэффициент рас-
познавания составил 82%. 

Полученные результаты уступают результатам, заявленным в уже 
имеющихся системах, однако, в данном случае эксперименты носили 
предварительный характер. В частности, не проводилась работа по опти-
мизации признаков, полученных на основе вейвлетов. В настоящий мо-
мент в этих направлениях проводятся исследования. Предварительные ре-
зультаты, описанные в этой статье, дают основания полагать, что после 
проведения оптимизации точность распознавания будет существенно 
улучшена, и превысит точность уже существующих систем распознавания. 
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Введение 
 

Внутренний порядок в строении осадочных толщ был подмечен не 
сразу. Сначала геологи вычленяли литологически разные пачки горных 
пород  и отмечали, что в границах выделяемых подразделений часто по-
вторяется ограниченный набор горных пород. В настоящее время такой 
факт широко известен и носит название (именуется) периодической повто-
ряемости. Следует заметить, что большинство геологов ведущую роль от-
водят крупным циклам, полагая, что именно эти единицы отвечают за 
структурно-фациальный облик бассейна седиментации. Сама же седимен-
тационная цикличность в этом случае выступает в роли мелких ячеек из 
которых, собственно, и выстроен макроцикл. Однако рассмотрение эле-
ментарных седиментационных циклов позволяет выявить их конкретные 
морфологические различия, разработать схемы, увязывающие циклическое 
строение разрезов с особенностями протекания процессов седиментогенеза 
и фациальным обликом объектов исследования. Следовательно, изучение 
строения осадочных толщ включает в себя две взаимосвязанные задачи: 
расчленение разрезов по комплексу признаков и выявление в строении 
скрытых периодичностей [1]. Эти задачи имеют важное значение для прак-
тики, так как их совместное решение позволяет более точно реконструиро-
вать ход осадконакопления (восстановить тип фации) и отбить границы 
элементарных циклов для последующей корреляции. В данной работе под 
определением «фация» понимаются обстановки осадконакопления (совре-
менные или древние), овеществленные в осадке или горной породе [2]. 

При проведении литолого-фациального анализа изучаемых геологи-
ческих отложений обычно используют качественное и количественное 
описание генетических моделей. 

Для качественного описания различных литолого-фациальных усло-
вий можно применять: 1) формализованные электрометрические модели 
фаций Муромцева В.С. [3] с пределами изменения относительного пара-
метра метода собственных потенциалов (αсп) для терригенного разреза; 2) 
понятие элементарных циклитов [4]. 



Труды II научной конференции «Проектирование инженерных и научных приложений в среде MATLAB» 

 1760

Количественный подход включает в себя коэффициенты неоднород-
ности горных пород [5, 6] для различных условий осадконакопления: cред-
няя мощность пластов hl, частота смены литотипов, резкость перехода од-
ного литотипа в другой, степень песчанистости объекта, средней верти-
кальной расчлененности объекта, характеризующего среднюю частоту че-
редования по глубине слоев с разными свойствами, коэффициент средней 
вертикальной относительной изменчивости, коэффициент неоднородности, 
предложенный Ахияровым А. В. [6].  

Несколько обособленно находится метод построения геолого-
статистического разреза (ГСР) [7], предназначенный для выявления рит-
мичности строения геологических разрезов (а, следовательно, и проведе-
ние литолого-фациального анализа изучаемых геологических отложений) 
и их корреляции между собой. Также можно отметить метод выявления 
скрытых периодичностей [8, 1], призванный решать аналогичные задачи. 

Вышеприведенные качественные и количественные подходы к рас-
членению геологических разрезов по фациальным особенностям достаточ-
но надежно решают данную задачу в условиях, когда в геологическом раз-
резе имеются выдержанные пласты-неколлекторы (глины, известняки), 
четкое разделение пород по литотипам и достаточная мощность песчаных 
отложений. В остальных случаях (отсутствие достаточно мощных глини-
стых перемычек между песчаными телами, частое переслаивание пластов 
различной литологии, неявно выраженные границы между различными ли-
тотипами и т. д.) решение задачи вызывает определенные трудности, что 
требует поиска новых способов решения данной задачи. 

 
Вейвлет-анализ данных геофизических исследований скважин 

 
В последнее время все более широкое применение находят методы 

синергетики, дающие возможность описать процессы в сложных системах 
различной природы с помощью некоторых универсальных представлений 
и моделей [9, 10]. Так, исследования последних лет показывают, что явле-
ния в системах со сложной неупорядоченной структурой часто обнаружи-
вают масштабную инвариантность (фрактальность) пространственных и 
временных свойств. Соображения о фрактальном (самоподобном) характе-
ре природных объектов [11–13] позволяют объяснить повышенное внима-
ние к сравнительно новому методу обработки временных рядов замеров — 
вейвлет - анализу  (wavelet) [14, 15], который в ряде случаев оказывается 
эффективным при анализе сигналов с изменяющимися частотно-
временными характеристиками [14,1 6]. 

Понятие вейвлет был введен в научный оборот Гроссманом (A. 
Grossman) и Морле (J. Morle) в середине 80-х гг. в связи с необходимостью 
анализа свойств сейсмических и акустических сигналов [17], являющихся 
по своей природе нестационарными. В настоящее время цифровой анализ 
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сигналов, основанный на вейвлет-преобразовании, начинает применяться в 
задачах распознавания образов и сжатия видеоизображений, самой раз-
личной природы (снимки минералов, спутниковые изображения облаков 
или поверхностей планет, галактик, снимки различных турбулентных про-
цессов и т. д.); при обработке и синтезе различных сигналов, например, ре-
чевых, виброакустических, сейсмосигналов; для изучения свойств турбу-
лентных полей, для решения дифференциальных уравнений и т. д. 

Многие трудности, возникающие при анализе процессов с помощью 
преобразования Фурье, связаны с тем, что «архитектура» реальных сигна-
лов не может быть адекватным образом описана с помощью бесконечных 
гармоник. Это обстоятельство делает преобразование Фурье плохим мето-
дом для исследования иррегулярных функций, т. е. функций, частотные и 
масштабные характеристики которых эволюционируют во времени, при-
чем очень важно локализовать моменты, соответствующие изменению 
этих характеристик (моменты разладок). Например, преобразование Фурье 
не отличает сигнал, представляющий собой сумму двух синусоид, от сиг-
нала, состоящего из тех же синусоид, но включающихся последователь-
но [14]. 

Термин «вейвлет» происходит от английского слова «wavelet», бук-
вальный перевод которого означает «маленькая волна» (можно вспомнить 
слова booklet, starlet). Хорошим аналогом в русском языке является слово 
«всплеск». Переход от слова «волна» (wave) к слову «всплеск» (wavelet) 
отражает суть перехода от преобразования Фурье к вейвлет-
преобразованию [14]. Другими словами, основное здесь то, что вейвлет-
преобразование не просто «режет» исследуемый объект на куски, а выде-
ляет из него компоненты разных масштабов и что каждый компонент ана-
лизируется с той степенью детальности, которая соответствует его мас-
штабу. С этим свойством вейвлет-анализа мы встречаемся не только при 
исследовании временных рядов. Например, рассматривая Иссакиевский 
собор издалека, мы не увидим украшений его стен, зато сможем оценить 
общую композицию, т. е. крупномасштабную структуру сооружения. На-
оборот, приблизившись к нему вплотную, мы сможем разглядеть в деталях 
все украшения, но потеряем при этом ощущение формы самого собо-
ра [18]. 

Данное обстоятельство определяет актуальность темы исследования: 
оценить возможность применения вейвлет-анализа в задачах обработки 
данных геофизических исследований скважин (ГИС) с целью расчленения 
геологического разреза на участки с различными условиями осадконакоп-
ления. 

Для того чтобы воспользоваться вейвлет — анализом рассматриваем 
диаграммы методов ГИС в виде одномерной дискретной числовой после-
довательности (временной ряд), т. е. как раз в той форме, в какой они при-
сутствуют в базе данных при цифровой регистрации [19]. Для определен-
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ности будем говорить о функциях, зависящих от времени, временных ря-
дах и, соответственно, о частотах. Однако, без нарушения общности, неза-
висимая координата может быть пространственной (с соответствующими 
волновыми числами) и любой другой.  

Одномерное непрерывное вейвлет-преобразование функции f(t), ко-
торая принадлежит пространству )(2 RL (т. е. определена на всей действи-
тельной оси и имеет конечную норму), имеет следующий вид [14-18]: 

 [ ] ∫∫
∞

∞−

∞

∞−

−
Ψ Ψ=

−
Ψ= dtttfdt

a
bttfabafW ab )()()()(),( **2/1

. (1) 

Параметры a и b обеспечивают, соответственно, растяжение/сжатие 
и сдвиг базисного вейвлета, позволяя полностью сконструировать про-
странство )(2 RL . 

Результатом преобразования (1) является двумерный набор коэффи-
циентов (его визуализируют путем проектирования значений коэффициен-
тов на плоскость a b и сопоставления величине коэффициентов некой цве-
товой гаммы (см.рис.4а,б), в котором, как и в коэффициентах преобразова-
ния Фурье, заключена информация о частотных характеристиках сигнала 
(благодаря параметру a). Более того, сохраняется информация и о поведе-
нии сигнала во времени (благодаря параметру б), что выгодно отличает 
вейвлет-разложение от преобразования Фурье. Платой за это является не-
которое ухудшение разрешения по частоте, так как любой вейвлет, в отли-
чие от синусоиды, в частотном пространстве не представляет собой  δ - 
функции. Однако этот недостаток во многом компенсируется гладкостью 
набора вейвлет- коэффициентов, которая в Фурье-анализе достигается 
лишь применением искусственных операций. 

Существует значительная свобода при выборе функции, порождаю-
щей базис вейвлет-преобразования (базисного вейвлета), что является од-
ним из достоинств, поскольку можно выбрать вейвлет, позволяющий наи-
лучшим образом решить поставленную задачу. Имеется множество функ-
ций, используемых для построения базисов вейвлет-преобразования. 

Различные примеры материнских вейвлетов, формирующих базис 
)(tabΨ  приведены в [14–18]. Наибольшей популярностью пользуются функ-

ции на основе производных функции Гаусса — WAVE-вейвлет, MHAT-
вейвлет. На основе функций Гаусса строится также хорошо известный 
DOG — вейвлет (Difference of Gaussians) [16]. Часто в приложениях 
используют вейвлет Морле — это плоская волна, модулированная гаус-
сианой единичной ширины. Основой для построения ортогональных дис-
кретных базисов являются — LMB-вейвлет, предложенный Лемарье, Мей-
ером и Бэтлом (Lemarie, Meyer, Battle) и один из вейвлетов Добечи [14]. 

Способы представления результатов вейвлет-преобразования. 
Вейвлет-спектр W(a,b) представляет собой некоторую поверхность в трех-
мерном пространстве, способы визуализации которой могут быть различ-
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ны. Обычно для анализа частотно-временного состава исследуемого сиг-
нала используют:  

1) карту проекций изоуровней или изолиний функции W(a,b) на 
плоскость (a,b), позволяющих проанализировать изменение интенсивности 
амплитуд вейвлет-преобразования на различных частотных масштабах и 
во времени; 

2) карты линий локальных экстремумов данных поверхностей, назы-
ваемых скелетонами (sceleton), четко выявляющих структуру сигнала; 

3) зависимости коэффициентов вейвлет преобразования для выбран-
ного масштаба преобразования от времени. 

Примеры исходного сигнала и  представления результатов его вейв-
лет преобразования представлены на рис.1а,б. 

 
Геологическая характеристика изучаемых отложений горных пород 
(литотипы) 

 
В анализ были включены скважины SV месторождения — пласт БВ8. 
Во время формирования этого пласта седиментационный бассейн 

представлял собой мелководный морской шельф. Литологически морские 
фации представлены разнообразным комплексом песчано-алевритовых, 
глинистых и карбонатных пород. Среди морских фаций выделяются ком-
плексы прибрежно-морских фаций, мелководной части шельфа и открыто-
го эпиконтинентального морского бассейна. 

Устьевые бары — это песчаные тела в устье реки, выпуклой сторо-
ной обращенные к морю. В отложениях данной группы фаций размер зе-
рен песчаников может увеличиваться как вверх по разрезу (период регрес-
сии моря, осадки устьевого бара перекрываются глинистыми породами 
континентального происхождения, обогащенными органическим вещест-
вом), так и вниз по разрезу (в период трансгрессии моря, осадки устьевого 
бара перекрываются глинами морского происхождения). Следовательно, 
данные отложения могут относиться как к проциклитам, так и к рецикли-
там. Средняя мощность пластов около трех метров. Коэффициент песчани-
стости изменяется в пределах от 0,7 до 0,85. Сортировка хорошая и сред-
няя. Степень расчлененности малая.  

Прибрежно-морские фации пользуются широким распространением, 
регионально прослеживаются широкой полосой вдоль древних береговых 
линий верхнеюрского бассейна. В составе прибрежно-морских отложений 
выделяются фации вдольбереговых баров, прибрежных  и донных морских 
течений, фации мелководноморского шельфа и т. д. Часто встречаемой фа-
цией являются вдольбереговые бары. Представлены песчано-алевритовыми 
породами, породы известковистые, причем с увеличением глинистости 
возрастает содержание карбонатов. Баровые тела представлены как рецик-
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литами, так и проциклитами. Структуры в основном макрослоистые, сред-
няя мощность пластов более 3–4 метров.  

Фация прибрежных донных течений. Как известно, морские течения 
являются широко распространенной формой движения водных масс. В зо-
не их действия наблюдается полосовидный характер распространения пес-
чаных осадков, линзовидное залегание в разрезе грубозернистых пород, 
своеобразная ориентировка остатков фауны и т. д. Песчаные осадки, сфор-
мированные в промоинах разрывных течений однонаправленными водны-
ми потоками, по своим гидродинамическим условиям образования, лито-
логическому составу, характеру залегания и смене пород по разрезу песча-
ного тела близки к отложениям фаций русловых отмелей ограниченно-
меандрирующих рек и дельтовых каналов. Отложения этой фации на 60-
80% состоят из песчаных пород средне- и мелкозернистых, хорошо ока-
танных с косослоистой структурой. Коэффициент песчанистости изменя-
ется от 0,5 до 0,6 (для фации головных частей течений) или до 0,7 (для фа-
ции промоин). Средняя мощность пластов изменяется в от 1,8 до 3 метров, 
причем для промоин разрывных течений средняя мощность пластов воз-
растает. Нижние и верхние слои разрывных течений представлены более 
мелкозернистыми породами. По классификации элементарных циклитов 
относятся к репроциклитам.  

Фация песчано-алевритовых осадков мелководного морского бассей-
на объединяет отложения, формирование которых происходило в пределах 
мелководной шельфовой части морского бассейна, но на значительно уда-
ленных от берега участках. По гидродинамическим условиям формирова-
ния осадков этой фации различаются две зоны: а) зона спокойного осажде-
ния терригенного материала и б) зона подвижного мелководья. Для зоны 
стабильного осаждения характерны горизонтально-слоистые мелкозерни-
стые песчаники и алевролиты, а также переслаивание аргиллитов и алев-
ролитов. В зоне подвижного мелководья развиты песчано-алевритовые по-
роды с косой слоистостью. Песчаники обычно мелкозернистые, карбонат-
ные, глинистые. Степень сортировки хорошая и средняя. Количество це-
мента не велико. Средняя мощность пластов для фации гребней штормо-
вых волн около 2-3 метров. Коэффициент песчанистости не велик — око-
ло 0,3. 

Глины мелководного открытого шельфа представлены 
тонкодисперсным материалом, характеризуются низкими 
сопротивлениями (до 3 Омм) и низкой радиоактивностью до 6-8 мкР/час. 
Коэффициент песчанистости меньше 0,3, границы пластов размыты. 
Размер зерна уменьшается вниз по разрезу. Отложения относятся к 
рециклитам. Коэффициенты расчлененности по ГИС низкие.  
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Практическая реализация вейвлет-преобразования данных ГИС 
 
В данной работе использовался комплексный гауссовский вейвлет, 

реализованный в пакете MATLAB. Данный комплексный вейвлет является 
прогрессивным (так называются вейвлеты, имеющие нулевые коэффици-
енты Фурье при отрицательных значениях волновых чисел). Они хорошо 
приспособлены для анализа сигналов, для которых важен принцип при-
чинности, т. е. эти вейвлеты сохраняют направление времени и не создают 
паразитной интерференции между прошлым и будущим [14]. При исполь-
зовании комплексного анализирующего вейвлета в результате вейвлет-
преобразования получаются двумерные массивы значений модуля коэф-
фициентов и фазы:  
 )],(exp[),(),( baibaWbaW Φ= . 

На рис. 1а, б приведены результаты вейвлет-преобразования диа-
грамм метода потенциалов собственной поляризации по нескольким 
скважинам, где (а) — анализируемый (исходный) сигнал; (б) вейвлет-
спектр; (в) зависимость C(a=const,b); (г) скелетон. При анализе 
предпочтение отдавалось фазе вейвлет-преобразования. Как видно из 
рис.1а,б линии максимальных спектров дифференцируют кривую метода 
СП, выделяя на ней различные участки, которые характеризуются разными 
литолого-фациальными особенностями. Сопоставление данного 
расчленения геологического разреза с данными качественного и 
количественного выделения участков геологического разреза с разными 
литолого-фациальными условиями показало их хорошую сходимость.  

На рис. 2, а приведена корреляционная схема в широтном направле-
нии, а на рис. 2, б — в меридиональном. Сравнение с уже проведенной 
стандартной корреляцией показало, что данная схема не является очевид-
ной. 
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Рис. 1. Примеры представления вейвлет-спектров анализируемых сигналов:  
(а) (скв.64); (б) (скв.11) 
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Рис.2. Корреляционная схема изучаемых отложений 
 

Заключение 
 
Проведенные исследования подтвердили целесообразность исполь-

зования вейвлет-преобразования данных ГИС скважин для решения задачи 
расчленения и корреляции геологических разрезов. 
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Алгоритм стохастического сжатия и восстановления изображений 

 
Значительное сокращение размера графического файла (по сравне-

нию с исходным растровым представлением в виде матрицы коэффициен-
тов) достигается благодаря тому, что частичная потеря первоначальной 
информации не является фатальной, то есть любой способ сжатия вопло-
щает некий компромисс между степенью сжатия и качеством восстанов-
ленного изображения. Теоретически совершенно ясно, что глубину сжатия 
всецело определяет адекватность представления сырых данных в рамках 
той или иной вероятностной модели. Так, изучая относительные преиму-
щества алгоритмов LZW (основа формата GIF) и JPEG для различных об-
разцов, легко заметить, что их действенность напрямую связана со стати-
стическими свойствами каждого конкретного изображения. 

Тем не менее, стохастическая сторона дела либо вовсе игнорируется 
наличными алгоритмами, либо соответствующие построения сводятся к 
модификациям обычной авторегрессии с последующим моделированием 
распределения ошибки предсказания [3, 14]. Однако и во втором случае за 
самыми изощренными схемами взвешивания предикторов скрывается не-
затейливая рекомендация уподоблять текущий пиксель предыдущим, со-
вершенно непригодная для контурных перепадов яркости, которые как раз 
и составляют основу зрительного восприятия.  

Предлагаемый алгоритм SCORE рассматривает любое изображение 
как реализацию двумерного случайного поля. Он способен явно учитывать 
эмпирические корреляционные характеристики такого поля и, следова-
тельно, производить оптимальную (в среднеквадратическом смысле) обра-
ботку. Чтобы убедиться в достоинствах нового алгоритма, сожмем полуто-
новое изображение Lenna, часто используемое в подобных тестах, до 10% 
от исходного размера восьмибитового bmp-файла. На увеличенном в 6 раз 
фрагменте бросаются в глаза оставленные методом JPEG искажения, тогда 
как SCORE их не вносит (рис. 1). 

Математические основания алгоритма сформулированы ниже.  
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Рис. 1. Сравнение алгоритмов SCORE и JPEG. 
 

Математическое обоснования алгоритма 
 

Задача восстановления зависимостей (идентификации) на основе вы-
борочных наблюдений заключается в том, чтобы, располагая некоторым 
количеством (таблицей) различных наборов чисел (x1, x2, … xm, y), то есть 
выборкой, где x1, x2, … xm рассматриваются как значения входных (или не-
зависимых) переменных, а y — как значения выходной (зависимой), пред-
сказывать величину выхода y с приемлемой точностью при произвольном 
(не представленном в выборке) значении входного набора x1, x2, … xm. 

Рассматривая совокупности значений независимых переменных x1, 
x2, … xm, и зависимой переменной y как реализации системы случайных ве-
личин X1, X2, … Xm, Y, мы вынуждены признать условное математическое 
ожидание M(Y/X1, X2, … Xm) наилучшим  среднеквадратическим прогнозом 
выходной переменной по входным [16]. Тщательное рассмотрение сущест-
вующих методов идентификации [1, 2, 4–9, 11–13, 15, 17–22] приводит к 
заключению, что получать содержательные результаты невозможно без 
дополнительной информации о совместном распределении и, в частности, 
об условном математическом ожидании выходной переменной по вход-
ным. Однако такая информация не обязательно должна быть традиционно 
детерминированного характера, как, скажем, принадлежность искомой 
функции M(Y/X) определенному параметрическому семейству, гладкость и 
т. п. Подобные априорные гипотезы едва ли обоснованы. 
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Вместо этого предлагается постулировать функцию y = u(x) = 
M(Y/X)|X = x как реализацию некоторого случайного поля U(x). Совместное 
распределение (X,Y) получается наложением на u(x) белого шума E(x) c 
M(E(x)) = 0 и D(E(x)) = σ2(x). Строго, плотность вероятности f(x, y) совме-
стного распределения есть произведение плотности распределения абсцис-
сы φ(x) и плотности шума ωx(y) (последняя, как видно из обозначения, мо-
жет зависеть от значения абсциссы), т. е. f(x, y) = φ(x)·ωx(y), где ∫φ(x)dx = 1 
и ∫ωx(y)dy = 1 для всех x. 

Теперь исследуем задачу оптимального предсказания случайной ве-
личины U0 = U(x0), линейного по случайным величинам Y1 = Y(x1), Y2 = 
Y(x2), … , Yn = Y(xn). Запишем статистику 

Û = ∑ci·Yi,                                                 (1) 
и найдем c1, c2, … cn, минимизируя критерий Q = M(U0 — Û)2 = M(U0 — 
∑ci·Yi)2. Имеем ∂Q/∂cj = M(Yj·(∑ci·Yi — U0)), откуда 

∑ci· M(Yi·Yj) = M(U0·Yj).                                    (2) 
Заметим, что Yi = Ui + Ei, поэтому если все σi

2 = M(Ei
2) > 0, то мат-

рица с элементами M(Yi·Yj) положительно определена, следовательно, не-
вырождена. Таким образом, решение СЛАУ (2) всегда существует и един-
ственно. При практических расчетах случайные величины Yi в выражении 
(1) следует заменить выборочными значениями yi. 

Продемонстрируем достоинства предложенного метода с помощью 
вычислительного эксперимента. Для этого сгенерируем реализацию u(x) 
(стационарного) случайного процесса U(x), выберем случайным образом 
точки x1, x2, … xn на заданном  отрезке оси абсцисс, а затем поточечно вос-
становим кривую u(x) по выборке (x1, y1), (x2, y2), … (xn, yn) с помощью па-
раметрической идентификации и новым методом. Преимущества послед-
него налицо (рис. 2). 

Необходимо отметить, что хотя матрица системы (2) невырождена, 
при больших объемах выборки она оказывается плохо обусловленной. В 
связи с этим разработан новаторский метод решения подобных систем пу-
тем квазиортогонализации, превосходящий существующие по точности на 
много порядков [10]. 

Конечно, для определения c1, c2, … cn необходимо знать M(Yi·Yj). Ес-
ли такую информацию нельзя получить из внестатистических соображе-
ний (как это было сделано в вычислительном примере), корреляции при-
дется оценивать по той же конечной выборке. В общем случае этого сде-
лать невозможно. Разумно, однако, допустить независимость вторых мо-
ментов от начала отсчета (что равносильно гипотезе о стационарности 
случайного процесса U(x) в широком смысле плюс тождество σ2(x) = σ2 для 
всех x). Тогда корреляции будут зависеть только от модуля разности абс-
цисс, и для описания всей системы достаточно знать 

R(∆x) = M(U(x)·U(x + ∆x)). 
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Рис. 2. Сплошная линия — график u(x), кружки — экспериментальные точки штрих-
пунктир — параметрическая интерполяция полиномом Лагранжа,  

жирный пунктир — интерполяция новым методом. 
 
Эта функция отличается от соответствующей для случайного про-

цесса Y(x) отсутствием пика высоты σ2 в нуле. Методы оценивания R(∆x) 
(при некоторых предположениях о природе случайного процесса U(x)) хо-
рошо известны. Однако основными условиями качественного оценивания 
R(∆x) является  не только «густота» точек на оси абсцисс (повышение их 
концентраций на единицу длины вполне естественно при увеличении объ-
ема выборки), но и достаточно широкий (по сравнению с интервалом кор-
реляции) разброс этих точек по оси. Конечно, размер интервала корреля-
ции (т. е. расстояние ∆x, при котором значение R(∆x) «близко» к нулю) 
можно понимать различно, однако ясно, что в приложениях едва ли при-
дется сталкиваться с сильно колеблющейся регулярной составляющей; 
скорее, она окажется куском монотонно возрастающей (убывающей), слег-
ка изогнутой линии. Другими словами, экспериментальные точки будут 
покрывать незначительный (в сравнении с интервалом корреляции) уча-
сток оси абсцисс и рассчитывать на хорошую оценку R(∆x) не следует. 

Интуитивно ясно, что на малых отрезках ∆x свойства случайного 
процесса определяются поведением R(∆x) вблизи нуля. Рассмотрим функ-
цию 

d(∆x) = M(U(x + ∆x) — U(x))2. 
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Последняя хорошо оценивается и при малом разбросе точек. Если процесс 
U(x) стационарен в широком смысле, то 

d(∆x) = M(U(x + ∆x) — U(x))2 = 
= M(U(x + ∆x))2 + M(U(x))2 — 2·M(U(x + ∆x)·U(x))2 = 

= 2·R(0) — 2·R(∆x), 
откуда 

R(∆x) = R(0) — 0.5·d(∆x). 
Собственно, проблема заключается в невозможности оценить R(0) = 

M(U(x))2 по короткой выборке. Однако от этого неудобного постоянного 
слагаемого можно избавиться, отказавшись от безусловной минимизации 
Q и ограничившись субоптимальным случаем с условием ∑ci = 1 (кстати, 
обычным для непараметрических оценок). Построим функцию Лагранжа: 

L = M(U0 — ∑ci·Yi)2 + λ·(1 — ∑ci) 
Первое слагаемое перепишем как 

M(U0 — ∑ci·Yi)2 = M(U0·∑ci — ∑ci·Yi)2 = 
= M(∑ci·( U0 — Yi))2 = ∑∑ci·cj·M((U0 — Yi)·(U0 — Yj)) = 

= 0.5·∑∑ci·cj·(M(U0 — Yi)2 + M(U0 — Yj)2 — M(Yi — Yj)2). 
Обозначим 

Vij = M(U0 — Yi)2 + M(U0 — Yj)2 — M(Yi — Yj)2, 
c = (c1, c2, … cn)T, e = (1, 1, … 1)T. 

Тогда, в векторном виде, 
L = 0.5·cT·V·c + λ·(1 — cT·e), 

где V — симметричная квадратная матрица с элементами Vij. Необходимое 
условие экстремума: 

∂L/∂c = V·c + λ·e или V·c = λ·e.                                   (3) 
Поскольку V есть корреляционная матрица линейно независимых 

случайных величин Yi — U0 (i = 1, 2, … n), то она положительно определе-
на. Из этого вытекает, что, во-первых, V невырождена и решение системы 
(3) всегда существует (и единственно) в виде 

c = λ·V-1·e, 
во-вторых, что указанное решение действительно есть точка условного 
минимума функции Q. Заметим, что 1 = eT·c = λ·eT·V-1·e, откуда 

λ = 1/eT·V-1·e и Q = cT·V·c = cT· λ·e = λ· cT·e = λ = 1/eT·V-1·e. 
При практических расчетах можно обойтись без обращения матрицы 

V, решая вначале систему V·c = e (без всякого λ), а затем нормируя c к ∑ci 
= 1 домножением на 1/∑ci. Элементы матрицы V просто выражаются через 
функцию d(∆x): 

Vij = (M(U0 — Yi)2 + M(U0 — Yj)2 — M(Yi — Yj)2 
равносильно 

Vii = 2·d(x0 — xi) + 2·σ2 и Vij = d(x0 — xi) + d(x0 — xj) — d(xi — xj) если i ≠ j. 
Именно в таком виде алгоритм использовался для сжатия файлов 

растровой графики. 
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Итерационный процесс 

 
Предлагаемый алгоритм предназначен для численного решения сис-

тем линейных алгебраических уравнений общего вида: 
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где ( )ijaA =  — матрица размером nm× , x  и c  — вектор-столбцы, m  не 
обязательно совпадает с n . Обозначим ijij ab = , mi …,1= , nj …,1= ; 

ini cb =+1, , mi …,1=  (так что матрица B  размером ( )1+× nm  является рас-
ширенной матрицей системы) и рассмотрим следующую систему уравне-
ний: 
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Если последняя будет решена относительно y , то (частное) решение 
системы cxA =⋅  можно найти как 

1+

−=
n

i
i y

yx , mi …,1= . 

Равенство 0=⋅ yB  означает ортогональность вектора 
( )T

nn yyyyy 121 ,,, += …  каждому из ( )T
niiniii bbbbb 1,21 ,,, += … , mi …,1= . 

Чтобы удовлетворить этому условию, используется цепочка преобразова-
ний типа 

v
vv
uvuu T

T

⋅
⋅
⋅

−=′ , 
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после чего u′  ортогонален к v  и uu ≤′  (по Евклидовой норме). Возь-

мем произвольный вектор ( )T
nn yyyyy )0(

1
)0()0(

2
)0(

1
)0( ,,, += …  за отправную точку 

(начальное приближение). Тогда 

 i
i

T
i

iT
iii b

bb
yb

yy ⋅
⋅

⋅
−=

−
−

)1(
)1()( , mi …,1= ,  (1) 

причем )0()1()1()( yyyy mm ≤≤≤≤ − . Более того, строго выполняет-

ся )0()( yy m ≺ , так как в противном случае уже 0)0( =⋅ yB . Последнее 

неравенство означает постоянное уменьшение проекции )(my  на линейное 
подпространство, порожденное строками матрицы B , что свидетельствует 
в пользу сходимости )(my  к решению. 

Возникает естественный вопрос: почему же столь прозрачная итера-
тивная процедура до сих пор не востребована [1]? Вероятнее всего, ее от-
вергли по причине недопустимо низкой скорости сходимости. Как показы-
вают эксперименты на ЦВМ, в численной реализации (то есть при ограни-
ченной разрядной сетке) для плохообусловлнных матриц сходимость пре-
кращается вовсе на расстояниях, на десятки порядков превышающих ма-
шинную точность.  

Автору удалось полностью снять данную проблему благодаря ори-
гинальным предварительным преобразованиям матрицы B , названным 
псевдоортогонализацией. 

 
Предварительная псевдоортогонализация 

 
Итак, сходимость можно многократно ускорить, проведя некоторые 

предварительные преобразования матрицы B . Опытным путем установле-
но, что хорошей мерой регулярности матрицы служит 

 
∏

=

⋅
m

i
i

T

b

BB

1

)det(
, 

то есть отношение объема наклонного параллелепипеда, построенного на 
векторах mbbb …,, 21 , и произведения их длин. Это отношение равно едини-
це, если mbbb …,, 21  попарно-ортогональны. В таком случае (1) достаточно 
проделать всего один раз. 

Значит, упомянутый параллелепипед следует сделать «настолько 
прямоугольным, насколько возможно». Однако формула 

v
vv
uvuu T

T

⋅
⋅
⋅

−=′  
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непригодна для машинного счета, поскольку из-за ошибок округления по-
рожденное строками преобразованной матрицы B′  линейное подпростран-
ство может не совпасть с исходным линейным подпространством, порож-
денным строками B , причем даже по размерности. Соответственно, реше-
ние новой системы 0=⋅′ yB  не будет иметь ничего общего с решением 
системы 0=⋅ yB . Несомненно, фантастические результаты в четырех пра-
вых столбцах приведенной ниже таблицы проистекают именно из этого 
факта. 

Суть псевдоортогонализации состоит в замене величины 
vv
uv

T

T

⋅
⋅  бли-

жайшим целым числом, или «жесткой» ортогонализации на «мягкую». В 
самом деле, если коэффициенты исходной матрицы B  заданы в позицион-
ном представлении с конечной разрядностью и фиксированной точкой, 
указанное линейное подпространство инвариантно относительно 
 vkuu ⋅−=′ , (2) 
где u  и v  — векторы из множества mbbb …,, 21 , k  — ближайшее целое 

число для 
vv
uv

T

T

⋅
⋅ . Псевдоортогонализацию (2) желательно применить мак-

симально возможное число раз, то есть пока не окажется 
2
1

≤
⋅
⋅
vv
uv

T

T

 для 

любых двух векторов из mbbb …,, 21 , хотя даже несколько таких преобразо-
ваний существенно улучшают сходимость. 

Об эффективности предлагаемого алгоритма свидетельствуют ре-
зультаты вычислительного эксперимента, в котором роль A  играла матри-
ца Гильберта размерности 30×30 ( 19350 10,10det ≈≈ − condAA ). Сравнение 
найденного вектор-столбца x  с решениями, полученными посредством 
наиболее востребованных математических пакетов (MathCAD 2000 и Ma-
ple 6), даёт весьма впечатляющее представление о преимуществах нового 
алгоритма (см. табл. 1). 

 
Добавления 

 
1. Отыскание перспективных на псевдоортогонализацию пар (то есть 

с 
2
1

vv
uv

T

T

⋅
⋅ ) для больших матриц является трудоемкой задачей, и едва ли 

автору принадлежит ее самое изящное решение. 
2. Предварительное приведение матрицы B  к регулярному виду до-

пускает более совершенные модификации, которые можно назвать псевдо-
ортогонализацией второго, третьего, четвертого и т. д. порядков (Третий 
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слева столбец таблицы вычислен именно таким способом). Однако их об-
суждение выходит за рамки данной работы. 

3. Автор надеется, что предложенный универсальный итерационный 
алгоритм, равно как и идея псевдоортогонализации, найдет множество 
иных применений в вычислительной линейной алгебре. 

 
Таблица 1. 

Решения, найденные разными методами  

MathCAD-2000 Maple 6 

 
 

Номер 
компо-
ненты 

 
 

Истинное 
решение 

 
Новый ал-
горитм обращение 

матрицы  
функция 

lsolve 
функция Lin-

earSolve 
QR-разложение 

1   1.000000   1.00000000           -5.035         1.000000          0.99998      1.00000848 
2   2.000000   2.00000001        140.727         1.999762          2.00330      1.99855512 
3   3.000000   3.00000001     -1000.274         3.016537          2.81516      3.06059784 
4   4.000000   3.99999999      4006.458         3.585677          8.14393      2.91429430 
5   5.000000   4.99999999   -11956.639       10.135048       -42.58471    15.20837200 
6   6.000000   6.00000000    27505.883      -30.228144      320.81675   -48.99380269 
7   7.000000   6.99999999   -38167.813     162.744647   -1262.37255  178.92054602 
8   8.000000   7.99999999      3121.844    -412.285769    3176.38709 -274.16488537 
9   9.000000   8.99999999  110926.750     735.925430   -4794.47545  117.64651438 

10 10.000000   9.99999999 -271563.047    -894.951651    4267.35021  365.56137234 
11 11.000000 11.00000000  398594.594   1236.641879   -2409.21241 -379.81788947 
12 12.000000 12.00000000 -438823.531  -2032.021062    1365.30029 -229.31150415 
13 13.000000 13.00000001  393166.625   2517.421662      185.70192  396.51096020 
14 14.000000 14.00000001 -295303.164  -1716.315868     -566.69381    83.44113307 
15 15.000000 15.00000000  184704.031     995.950127   -2207.28621  287.91099920 
16 16.000000 16.00000000   -83739.688    -962.202276     -446.89458 -629.09072579 
17 17.000000 17.00000001    15103.094     295.799163    4237.02149   -60.85880812 
18 18.000000 18.00000001        260.063     767.063273    7318.61041   266.27846453 
19 19.000000 19.00000001      8094.625    -727.999767 -12588.39937   321.18815575 
20 20.000000 20.00000001        422.188     632.815780   -1340.70520   -70.75530883 
21 21.000000 21.00000000     -9139.250    -822.262163        40.75114 -241.23421148 
22 22.000000 22.00000000      4579.813     792.651114    6457.09161  212.37106401 
23 23.000000 23.00000000     -1968.656     107.443537    6953.38589  170.05406704 
24 24.000000 24.00000004        409.875 -1342.118827   -2986.32280 -438.37639553 
25 25.000000 25.00000000      1740.125  1224.224675 -15636.21156   -33.44779244 
26 26.000000 26.00000001       -887.469   -476.297244    8728.30918  436.02449217 
27 27.000000 26.99999999      3608.375  2048.299120    2173.43993  388.77559259 
28 28.000000 28.00000003     -6419.688 -3432.773793    3997.12196 -757.68346207 
29 29.000000 28.99999999      3941.063  2250.005517   -6597.33339  393.43751572 
30 30.000000 30.00000001       -714.000   -472.266384    2108.24174   -13.56791344 

 
Литература 
1. Голуб Дж., Ван Лоун Ч. Матричные вычисления.— М.: Мир, 1999. 
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УДК 621.396.965 

АВТОМАТИЗАЦИЯ ОБРАБОТКИ ИЗОБРАЖЕНИЙ В 
СРЕДЕ MATLAB 

 
Палий О. И., Тутыгин В. С.  

Санкт-Петербургский государственный политехнический  
университет, Санкт-Петербург,  

e-mail:OlgaPP@yandex.ru 
 
Подавляющая часть информации об окружающем мире поступает в 

мозг по зрительному каналу, поэтому обработка изображений продолжает 
вызывать большой интерес физиков, астрономов, метеорологов, радиоин-
женеров, геологов, картографов, специалистов по дистанционному зонди-
рованию природных ресурсов и космическим исследованиям, биологов, 
медиков, криминалистов и т. д.  

В настоящее время изображения, полученные с помощью видеока-
мер наружного наблюдения, являются важным элементом документальной 
базы при расследовании преступлений. 

Для идентификации  людей на этих изображениях необходимо высо-
кое качество изображения.  

Однако, требуемое качество зачастую не может быть обеспечено по 
следующим основным причинам:  

– плохое освещение во время съемки; 
– большое расстояние от камеры до объекта; 
– помехи, вызванные атмосферными осадками; 
– движение объекта во время экспозиции. 

Эти факторы вызывают появление следующих искажений: 
– низкая контрастность; 
– недостаточная резкость; 
– зашумленность; 
– блюринг (размытость).  
По этим причинам зачастую идентификация людей на изображениях, 

полученных с помощью видеокамер наружного наблюдения, невозможна 
без улучшения качества изображений. 

Для обработки изображений в пространственной области наиболь-
шее распространение получили методы пяти классов[3]:  

1) методы растяжения; 
2) гистограммные методы; 
3) ранговые методы;  
4) разностные методы; 
5) методы преобразования локальных контрастов.  



Секция 6. Цифровая обработка сигналов 

 1781

Разработанные методы улучшения качества изобржений основаны на 
результатах фундаментальных исследований свойств зрения. 

Основное свойство зрения человека — это его способность под-
страиваться в широких пределах к условиям освещенности. Мы способны 
видеть предметы в условиях изменения освещенности на девять порядков, 
а наша способность реагировать одновременно на яркость той или иной 
сцены, различающиеся по величине на три порядка. Помимо адаптации 
чувствительности в самой сетчатке кодированная визуальная информация, 
передаваемая по зрительному нерву в мозг, подстраивается к некоторым 
характеристикам сцены, которые остаются почти неизменными во време-
ни [1]. 

Для характеристики зрительного восприятия обычно пользуются 
психофизическим законом Вебера–Фехнера, который в интегральной фор-
ме определяется следующим образом.  

Приращение ощущения пропорционально логарифму отношения 
внешних стимулов при условии полной адаптации в любом состоянии. Под 
внешним стимулом понимается некоторая энергетическая характеристика 
Bi светового излучения. При изменении внешнего стимула до величины Bj , 
согласно закону Вебера-Фехнера, возникает приращение ощущения:  

 
i

j
ji B

B
s log∗= χ , (1) 

где χ — коэффициент зависящий от способа регистрации ощущения, кон-
кретного физиологического объекта и выбора основания логарифмов [4]. 

В. Ф. Нестерук и Н. Н. Порфирьева предложили контрастный закон 
восприятия света, в котором учтены недостатки закона Вебера–Фехнера  

 
2 2

0
2 2

0

I I
I I

−
=

+

γ γ

γ γσ , (2) 

где σ — приведенный центрированный сигнал ощущения; 2I γ — интен-
сивность внешнего светового воздействия; 2

0I γ — интенсивность светового 
воздействия определяющая состояние адаптации; γ — параметр, характе-
ризирующий физиологические свойства биологического вида на заданном 
уровне зрительной системы.  

Выражение (2) является контрастом внешних действий по отноше-
нию к уровню начальной адаптации. Контрастный закон восприятия света, 
предложенный В. Ф. Нестеруком и Н. Н. Порфирьевой, включает в себя 
закон Вебера-Фехнера как первое приближение. [5] 

Выражение (2) характеризуется ограниченностью изменения контра-
ста на промежутке [0, 1] и безграничным количеством условий достижения 
его максимума.  

С целью устранения многозначности условий, при которых достига-
ется максимальное значение контраста, неравноправности влияния ярко-
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стей на контраст, Р.А.Воробель предложил линейное описание локальных 
контрастов[3]:  

 LMAX
LLC 21 −

= , (3) 

где 21, LL  — величины яркостей элементов изображения, 
[ ]LMAXLL ,0, 21 ∈ ; LMAX — максимальное значение величины яркости 

элементов изображения.  
Особенность этого выражения состоит в том, что оно обеспечивает 

максимальное значение локального контраста только в том случае, когда 
одна из яркостей имеет минимально возможное значение, а другая - мак-
симальное.  

Субъективное восприятие изображения человеком зависит от [3]: 
– среднеарифметического значение яркостей LQ ;  
– полноты использования градаций яркостей KQ; 
– резкости изображения RO;  
– обобщенного контраста Cneg;  
– уровня адаптации по яркости зрительной системы человека; 
– дисперсии яркостей.   
Кроме того, к объективным количественным показателям качества 

изображений относятся [3]: 
Средняя разность 

 1 1

( , ) ( , )

( * )

M N

x y

f x y f x y
AD M N

= =

 − 
=

∑∑
,  

где ( , ), ( , )f x y f x y  — исходный и обработанный видеосигнал. 
Нормированная корреляция 

[ ]
1 1

2

1 1

( , ) * ( , )

( , )

M N

x y
M N

x y

f x y f x y
NK

f x y

= =

= =

=
∑∑

∑∑
. 

Качество корреляции 

1 1

1 1

( , ) * ( , )

( , )

M N

x y
M N

x y

f x y f x y
CQ

f x y
= =

= =

=
∑∑

∑∑
. 

Максимальная разность 

{ }max ( , ) ( , )MD f x y f x y= − . 

Верность изображения 
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[ ]

2

1 1
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1 1

( , ) ( , )
1
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x y
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x y

f x y f x y
IF

f x y

= =

= =

  −  = −  
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∑∑
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Среднеквадратичная лапласианова погрешность  

{ } { }
{ }

1 1

2 2
1 1 2

2 2

( , ) ( , )

( , )

M N

x y
M N

x y

O f x y O f x y
LMSE

O f x y

− −
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 − 
=

  

∑ ∑
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где  { } ),(4)1,()1,(),1(),1(),( yxfyxfyxfyxfyxfyxfO ∗−−+++−++= ; 
Среднеквадратичная погрешность 

2

1 1

1 ( , ) ( , )
M N

x y

MSE f x y f x y
MN = =

 = − ∑∑ . 

Максимальная среднеквадратичная погрешность  

{ }
2 2

1 1

1 ( , ) ( , ) max ( , )
M N

x y
PMSE f x y f x y f x y

MN = =

   = −   ∑∑ . 

Нормированная абсолютная погрешность 

1 1 1 1
( , ) ( , ) ( , )

M N M N

x y x y
NAE f x y f x y f x y

= = = =

= −∑∑ ∑∑ , 

Нормированная среднеквадратичная погрешность 

[ ]

2

1 1
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1 1

( , ) ( , )
1
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M N

x y
M N

x y

f x y f x y
NMSE IF

f x y
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Норма pL  (Минковского) 
1

1 1

1 ( , ) ( , )
M N pp

p
x y

L f x y f x y
MN = =

 
= − 

 
∑∑ ,  ....3,2,1=p  

Отношение сигнал / шум 

[ ]
22

1 1 1 1

10 * lg ( , ) ( , ) ( , )
M N M N

x y x y

SNR f x y f x y f x y
= = = =

   = −    
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Максимум отношения сигнал / шум 
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Аналитические выражения величин, от которых зависит субъектив-
ное восприятие изображения человеком [3]:  

уровень адаптации по яркости зрительной системы человека LQ : 
__

/ 21
/ 2

L LMAXLQ
LMAX
−

= − ; 

полнота использования градаций яркостей KQ : 
SKQ

LMAX
= ; 

оценка резкости изображения RQ ; 
/RQ RO LMAX= ; 

обобщенный контраст genC ; 
__ __

0

1 2( ) 2( ) ( )
2genC L L LMAX L L LMAX H L dL

LMAX

∞  
= − + − − − • 

 ∫ . 

Мультипликативный интегральный критерий для количественной 
оценки визуального качества полутоновых монохромных изображений за-
писывают так [3]: 
 RQKQLQCkQ gen ****= . (4) 

Мультипликативный интегральный критерий был использован нами 
при разработке программы оптимизации по пяти параметрам с ограниче-
ниями методом Гаусса-Зейделя. 

Нами изучалась возможность автоматизации процесса поиска метода 
обработки и параметров метода для быстрого получения максимального 
эффекта улучшения качества изображений. 

В результате анализа результатов обработки различных изображений 
нами было установлено, что при выборе метода обработки, параметров ме-
тода и разбиения изображения на фрагменты полезно учитывать статисти-
ческие характеристики изображения, а именно: моменты первого, второго, 
третьего и четвертого порядков, т. е. математическое ожидание, диспер-
сию, показатель скошенности распределения и эксцесс (или контрэксцесс). 
В частности, при применении метода гамма-коррекции для улучшения 
изображения эффект улучшения качества изображения возможен только в 
том случае, если нормированное значение СКО исходного изображения 
находится в пределах от 0.2 до 0.4, а в результате обработки он будет по-
вышен до уровня от 0.5 до 0.7. 

Эффект улучшения качества фрагмента изображения с помощью ме-
тода гамма-коррекции и предлагаемой методики выбора параметров иллю-
стрируется на рис.1 и 2. На рис. 1 показан исходный, а на рис. 2- обрабо-
танный фрагмент изображения. Здесь обработке подвергалось не все изо-
бражение, а только его фрагмент, так как изображение в целом не отвечает 
сформулированному выше критерию. 
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Рис. 1.                                                  Рис. 2. 
 

Функция, которая используется при гамма-коррекции в MATLAB, 
имеет вид: 
J=imadjust(I, [low_in, high_in], [low_out,high_out], gamma) 

Параметрами, которые наиболее существенно влияют на качество 
обработки, являются low_in,  high_in и gamma. Функция 
J=imadjust(I,[low_in, high_in], [low_out,high_out], gamma) создает полуто-
новое изображение J путем контрастирования  исходного полутонового 
изображения I. Значения яркости в диапазоне [low_in, high_in] преобразу-
ются в значения яркости в диапазоне [low_out,high_out]. Параметр gamma 
определяет форму кривой характеристики передачи уровней яркости. Наи-
лучшие значения low_in и high_in, как показали исследования, могут быть 
вычислены автоматически в программе статистической обработки: 
low_in=(sr_znI-SKO_I)/255, high_in =(sr_znI+SKO_I)/255, где sr_znI — 
среднее арифметическое значение элементов исходного массива I, 
SKO_I — СКО массива I Эффект существенного улучшения хорошо заме-
тен визуально. Поиск путем простого перебора других возможных значе-
ний параметров, показал, что большего улучшения этим методом достичь 
было нельзя. Кроме того факт существенного улучшения показателей ка-
чества был подтвержден с использованием обобщенного показателя каче-
ства, предложенного в [5]. 

Однако, таким образом можно найти близкими к наилучшим только 
два параметра из пяти. Для автоматического поиска наилучших значений 
всех пяти параметров, нами была разработана программа оптимизации, ко-
торая выполняет также и саму обработку изображения полностью автома-
тически. В качестве целевой функции мы использовали количественный 
показатель качества, который предложил Журавель И. М. в [ 3]. 

Основной фрагмент программы оптимизации приведена в приложе-
нии 1. 

Примеры исходного и обработанного изображений практически та-
кие же, как на рис.1 и 2, поэтому они не приведены. 

Нами изучалась также возможность автоматического выбора пара-
метров для метода выравнивания гистограммы. Для улучшения качества 
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изображения методом выравнивания гистограммы в MATLAB предусмот-
рены две функции: 
J=histeq(I,hgram);  J=histeq(I,[n]),  
где hgram — вектор образцовой гистограммы изображения, которая ис-
пользуется как эталонная при обработке; n — количество столбцов выров-
ненной гистограммы. 

Параметрами, задаваемыми при обработке методом выравнивания 
гистограммы, являются количество столбцов и форма распределения обра-
ботанного изображения. 

При использовании метода выравнивания гистограммы изображения 
наиболее важным статистическим показателем исходного изображения яв-
ляется контрэксцесс, поскольку именно он характеризует степень остро-
вершинности (плосковершинности) распределения яркостей пикселов, со-
ставляющих изображение.  Было установлено, что эффект улучшения изо-
бражения методом выравнивания гистограммы будет максимален в том 
случае, если распределение яркостей пикселов в исходном изображении  
островершинное. Практический критерий выбора фрагмента для обработки 
должен быть таким, чтобы контрэксцесс для исходного изображения нахо-
дился в пределах от 0.3 до 0.6, а обработанного — около 0.75, что больше 
соответствует равномерному распределению. Это не вполне согласуется с 
данными, полученными другими авторами. Согласно данным, приведен-
ным в [5], оптимальная форма распределения для обработанного изобра-
жения должна соответствовать нормальному распределению.  

На рис.3 и рис.4 показаны фрагменты исходного и обработанного 
методом выравнивания гистограммы изображений.  

 

                                           
 

Рис. 3.                                                         Рис. 4. 
 

Выбор фрагмента для обработки производился исходя из предло-
женной методики по показателю значения контрэксцесса исходного фраг-
мента. Эффект существенного улучшения хорошо заметен визуально и 
подтвержден расчетом обобщенного показателя качества.  

 
Основные результаты 

 
1. Показано, что изображение при обработке можно эффективно об-

рабатывать целиком с использованием гамма-коррекции и выравнивания 
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гистограммы только в том случае, если статистические характеристики его 
находятся в определенных границах: нормированное значение СКО нахо-
дится в пределах от 0.2 до 0.4, контрэксцесс находится в пределах от 0.3 до 
0.6 в первом и втором случаях соответственно. В противном случае необ-
ходима обработка по фрагментам, причем разбиение на фрагменты должно 
производиться не регулярно, а исходя из удовлетворения описанных выше 
требований к статистическим характеристикам каждого фрагмента.  

2. Разработана на внутреннем языке MATLAB программа автомати-
зации процесса выбора параметров для обработки изображения методом 
гамма-коррекции, основанная на оптимизации по пяти параметрам с огра-
ничениями методом Гаусса-Зейделя. 
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Приложение 1 
 
function y=gamma5() 
%Нахождение оптимальных параметров при гамма-коррекции 
%Используется итерационный алгоритм Гаусса-Зейделя 
%Исходный объект - в файле F3_100.tif 
 
%================================================== 
% Задание начального приближения 
%================================================== 
g=0.35;imwrite(g,'t.tif');%начальное приближение входного нижнего уровня яркости 
hh=0.02;imwrite(hh,'th.tif');%начальное значение шага 
g_=0.999;imwrite(g_,'t_.tif');%начальное приближение входного верхнего уровня яркости 
hh_=0.02;imwrite(hh_,'th_.tif');%начальное значение шага 
gp=0.01;imwrite(gp,'tp.tif');%начальное приближение выходного нижнего уровня яркости 
hhp=0.01;imwrite(hhp,'thp.tif');%начальное значение шага 
gp_=0.999;imwrite(gp_,'tp_.tif');%начальное приближение верхнего выходного уровня яркости 
hhp_=0.01;imwrite(hhp_,'thp_.tif');%начальное значение шага 
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gam=0.2;imwrite(gam,'gam.tif');%начальное приближение коэффициента гамма-коррекции 
hgam=0.02;imwrite(hgam,'hgam.tif');%начальное значение шага по гамма 
Q=0;imwrite(Q,'tq.tif');% НАЧАЛЬНОЕ ЗНАЧЕНИЕ ЦЕЛЕВОЙ ФУНКЦИИ Q=0 
x1=[g hh g_ hh_ gam hgam Q];% начальные значения параметров g,h,g_,h_,gam, hgam Q 
disp(x1); 
[Z,map1]=imread('F3_100.tif'); 
I=Z(20:95, 100:225); 
figure, imshow(I);title('Original Image'); 
 
%================================================== 
%Алгоритм Гаусса-Зейделя по ПЯТИ ПАРАМЕТРАМ  (верхний и нижний уровни яркости, гамма) 
%================================================== 
               
for ii=1:20 %количество итераций для нахождения максимума целевой функции 
step=ii     
clear all;  %очистка Workspace 
 
for m=1:5  %количество параметров 
coord=m     
[Z,map1]=imread('F3_100.tif') 
I=Z(20:95, 100:225); ); %Выделение фрагмента изображения  
                                        %для обработки 
%=============================================== 
%Итерация по первому параметру 
%=============================================== 
if m==1 
    gg=imread('t.tif'); 
    hh=imread('th.tif'); 
    sgg=im2double(gg); 
    h=im2double(hh); 
    if h>0.04            % первое ограничение  
        h=0.04; 
    end;   
    imwrite(h,'th.tif'); 
    g=sgg+h; 
        if g>0.999      % второе ограничение 
            g=0.999; 
        end;   
    imwrite(g,'t.tif'); 
     
    gg_=imread('t_.tif'); 
    sgg_=im2double(gg_); 
    g_=sgg_;                 
        if g>0.9*g_     % третье ограничение 
            g=0.9*g_; 
       end;  
    gg_=imread('gam.tif'); 
    sgg_=im2double(gg_);   
    ggp=imread('tp.tif'); 
    ggp_=imread('tp_.tif'); 
    gp=im2double(ggp); 
    gp_=im2double(ggp_); 
    I8=imadjust(I,[g g_],[gp gp_],sgg_ ); 
    imwrite(I8,'temp.tif'); 
   
    %Вычисление интегрального критерия (целевой функции) 
    Q=calcq; %function call         
    disp(Q); 
    Q_old=imread('tq.tif');%считывается значение Q на предыдущем шаге 
    Q1=im2double(Q_old); 
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    disp(Q1); 
 
% делаем два шага назад и уменьшаем шаг вдвое, если целевая  
% функция стала меньше 
% по первому параметру g  
    if Q<=Q1 
        gg=imread('t.tif'); 
        sgg=im2double(gg); 
        h1=imread('th.tif'); 
        h2=im2double(h1); 
        ssgg=sgg-2*h2; 
        h3=h2/2;  
        imwrite(ssgg,'t.tif'); 
        imwrite(h3,'th.tif'); 
    end;  
 
    if Q>Q1 
         gg=imread('t.tif'); 
         sgg=im2double(gg); 
         h1=imread('th.tif'); 
         h2=im2double(h1); 
         h3=3*h2; 
         imwrite(sgg,'t.tif'); 
         imwrite(h3,'th.tif'); 
     end;  
     ssgg=imread('t.tif'); 
     sgg=im2double(ssgg); 
     hgg=imread('th.tif'); 
     h3=im2double(hgg); 
     x=[sgg h3 ];%формирование матрицы из элементов m, shh, h3 
     disp(x);%отображение матрицы Х 
     imwrite(Q,'tq.tif'); 
 end; 
 
% Опущен фрагмент программы итерации по второму — пятому параметрам 
........................................................ 
 
[Z,map1]=imread('F3_100.tif'); 
I=Z(20:95, 100:225); 
gg=imread('t.tif'); 
gg_=imread('t_.tif'); 
ggp=imread('tp.tif'); 
ggp_=imread('tp_.tif'); 
ggam=imread('gam.tif'); 
g=im2double(gg); 
g_=im2double(gg_); 
gp=im2double(ggp); 
gp_=im2double(ggp_); 
gam=im2double(ggam); 
I8=imadjust(I,[g g_],[gp gp_],gam ); 
figure, imshow(I8);title('Gamma-corrected Image'); 
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УДК 004 

ПРИМЕНЕНИЕ СИСТЕМЫ MATLAB В АГРАРНЫХ 
ТЕХНОЛОГИЯХ  

 
Покидов О. В.  

Всероссийский научно-исследовательский институт  
электрификации сельского хозяйства, Москва,  

e-mail:olegenka79@mail.ru 
 
В настоящее время на сортоиспытательных станциях в технологиче-

ском процессе сортовой идентификации картофеля имеет место визуаль-
ный контроль основных параметров клубня (форма, окраска кожуры, окра-
ска мякоти, окраска основания глазка) картофеля и степени их выраженно-
сти [1]. При этом все вышеприведенные параметры клубня оцениваются 
проверяющими инспекторами визуально, на основании собственного опы-
та и квалификации. Следует отметить, что подобный вид контроля пара-
метров клубня не только малоэффективный и дорогостоящий, но и субъек-
тивный из-за разницы в оценках инспекторов. Учитывая это, имеет смысл 
полностью автоматизировать контроль данных параметров клубней карто-
феля с применением современных цифровых систем регистрации изобра-
жений и прикладных программ по их обработке. 

Исходя из этого, в ВИЭСХе разработана электронно-оптическая сис-
тема для оценки вышеперечисленных морфологических признаков клуб-
ней картофеля, которая показана на рис. 1. Данная система реализует ав-
томатическую регистрацию и оценку всех основных параметров клубней 
картофеля, которые необходимы селекционеру в технологическом процес-
се сортовой идентификации. 

 

 
 

Рис. 1ю Электроннооптическая система для оценки морфологических признаков  
клубней картофеля. 
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В статье подробно описывается разработанная электронно-
оптическая система, а также алгоритмы определения параметров клубней, 
которые реализует данная система. 
 
Материалы и методы 

 
В качестве видеодатчика для регистрации изображения была исполь-

зована цветная цифровая камера Nikon Coolpix 2500 снабженная вариообъ-
ективом. Емкость ПЗС-матрицы, которой составляет 2 мегаписеля. Клу-
бень картофеля (объект) размещался индивидуально на инспекционном 
столе, на светлом фоне. В качестве освещения для объекта было выбрано 
естественное освещение рассеянным солнечным светом, что в соответст-
вие с классификацией Международной комиссии по освещению соответст-
вует стандартному источнику С [2]. Разработанные алгоритмы для оценки 
параметров клубня были реализованы в виде соответствующих M-файлов 
в системе MATLAB 6.1. 
 
Алгоритм определения формы клубня 

 
Разработанный алгоритм определения формы клубней картофеля со-

стоит из следующих макро операций: 
- препарирование полученного RGB — изображения; 
- вычисление признаков объектов; 
- классификацию клубней на основании вычисленных признаков 

(определение формы). 
Данный алгоритм показан на рис. 2. Рассмотрим все его этапы более 

подробно. 
 

Препарирование изображения 
 

Данная макро операция включает в себя следующие этапы алгорит-
ма: минимизация информации, фильтрация, пороговое разделение и устра-
нение дефектов. Целью данной цепочки преобразований является удаление 
из дальнейшего рассмотрения лишней информации, а также выделение на 
изображении объекта (клубня) для последующего анализа. 

На этапе минимизации информации происходит преобразование по-
лученного RGB-изображения в полутоновое, которое и будет обрабаты-
ваться в дальнейшем. Результирующая яркость в этом случае определится 
исходя из формулы [3]: 

2 2 2( )I R G B= + + . 
Целью данного преобразования является удаление избыточной информа-
ции о цвете объекта, которая является лишней при определении формы. 
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Рис. 2. Алгоритм определения формы клубня. 
 

Следующий этап в разработанном алгоритме — фильтрация. В дан-
ном случае для улучшения качества изображения перед пороговым разде-
лением применяется низкочастотная фильтрация, которая устраняет шумы 
небольшого размера. Весовая функция данного низкочастотного фильтра 
имеет вид: 

1   1   1
1   1   1
1   1   1

 
 
 
  

. 

 
Пороговое разделение 

 
На данном этапе осуществляется разделение всех отсчетов изобра-

жения на два класса по яркости: объект (клубень) и фон. В результате вы-
полнение данного преобразования из исходного полутонового, изображе-
ние получается бинарным. Данное преобразование осуществляется исходя 
из условия [4]: 
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где ijI — исходное полутоновое изображение;  0f — пороговое значение 
яркости. Пороговое значение 0f  было найдено с помощью функции gray-
thresh методом Отсу. 

 
Устранение дефектов совмещения 

 
Данный этап является завершающим этапом операции препарирова-

ния изображения. На этом этапе была произведена последовательность 
морфологических операций «отмыкание» и «замыкание», в результате чего 
был удален шум на изображении: маленькие пятна на фоне и т. д. 

Следующей операцией алгоритма после препарирования является 
операция вычисления признаков объектов. С одной стороны их число 
должно быть минимальным, для сокращения арифметических вычислений, 
с другой стороны надо учитывать то, что наиболее точная классификация 
объектов по форме предусматривает вычисление большего количества 
признаков объекта. Учитывая данные замечания, а также результаты прак-
тических наработок, оптимальный набор признаков объекта включал в се-
бя следующие характеристики: размер объекта по вертикали, размер объ-
екта по горизонтали, а также коэффициент заполнения (отношение площа-
ди объекта к площади ограничивающего прямоугольника). 

Заключительной операцией всего алгоритма являлась операция рас-
познавания объектов по форме на классы с использованием набора при-
знаков полученных на предыдущем этапе. Алгоритм предусматривал клас-
сификацию клубней картофеля по форме на 6 классов: «округлый», 
«овально — округлый», «овальный», «удлиненно-овальный», «длинный» и 
«очень длинный». 

В основу системы классификации был положен принцип обучения 
системы на образцах. Для этого систему классификации «тренировали» на 
наиболее типичных образцах из разных классов, благодаря чему была ко-
личественно определена разделяющая граница между классами. Данная 
процедура (обучение системы) стала завершающей процедурой всего про-
цесса разработки данного алгоритма. 

 
Алгоритм определения цвета клубня 

Алгоритм показан на рис. 3. 
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Рис. 2. Алгоритм определения формы клубня. 

 
На начальном этапе данного алгоритма происходит преобразование 

полученного цифрового изображения из цветовой системы RGB в цвето-
вую систему HSV (hue-цветовой тон или оттенок; Saturation- насыщен-
ность; Value-яркость) [3]: 
 

]2)
3
1(2)

3
1(2)

3
1[(6

6arccos
−+−+−

−−
=

BGR

BGRH  

 ),,min(31 BGRS −=  
 BGRV ++=  

На втором этапе алгоритма для последующего определения цвета 
объекта из полученного HSV-изображения была выделена матрица цвето-
вых оттенков H, которая использовалась для дальнейших преобразований. 

Следующим этапом алгоритма было выделение на тоновом изобра-
жении области объекта. Данный шаг алгоритма состоял из следующих 
простых операций: 

– – бинаризация полученного H-изображения с отысканием порога 
методом Отсу (в результате данного преобразования на результи-
рующем бинарном изображении был «чёрный» объект на «белом» 
фоне). 

– – преобразование полученного бинарного изображения в полуто-
новое. 
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– - взаимное согласование форматов исходного H-изображения и 
преобразованного полутонового. 

– - сложение двух изображений с помощью функции imadd. 
В результате данных преобразований получился объект на «белом 

фоне». 
На этапе сегментации область объекта разделена на блоки m×n пик-

селей (после практических испытаний оптимальный размер блока составил 
40×40 пикселей). В пределах данного блока было вычислено среднее зна-
чение цветового тона. После данного преобразования производилась оцен-
ка среднего значения цветового тона всех блоков принадлежащих объекту. 
В результате чего, на последнем этапе был определён средний цветовой 
тон объекта, на основании которого клубень классифицировался в один из 
шести классов. 

Разработанный также алгоритм определения окраски мякоти клубня 
принципиально ничем не отличается от вышерассмотренного алгоритма, за 
исключением других цветовых значений объекта «мякоть». Следует отме-
тить, что объективные трудности возникли при разработке алгоритма оп-
ределения окраски основания глазка, так как на данный момент не удалось 
обеспечить надежного распознавания глазка на клубне. 

Разработанная электронно-оптическая система для оценки морфоло-
гических признаков клубней картофеля была экспериментально опробова-
на и оптимизирована совместно со специалистами из Егорьевской государ-
ственной сортоиспытательной станции на образцах селекционного карто-
феля различных сортов. По результатам испытаний системы можно сде-
лать следующие выводы: 
1. Разработанная электронно-оптическая система уже в ближайшем буду-

щем способна заменить на сортоиспытательных станциях традицион-
ный визуальный метод определения параметров клубней, что в даль-
нейшем будет способствовать экономии временных и человеческих ре-
сурсов. 

2. Для обеспечения автоматической регистрации и оценки основных па-
раметров клубней от сортоиспытательных станций потребуются мини-
мальные финансовые вложения (цифровой фотоаппарат, персональный 
компьютер и пакет прикладных программ MATLAB версии 6.1), кото-
рые быстро окупятся в ближайшем будущем. 

3. По результатам практических испытаний существует необходимость 
предварительной настройки системы перед началом регистрации и 
оценки параметров клубней, что потребует создания адаптивных алго-
ритмов определения параметров. 

4. Литературный обзор и анализ развития систем технического зрения в 
промышленности показывает, что в ближайшем будущем возможно бо-
лее широкое применение подобных систем в других сельскохозяйст-
венных технологических процессах. 
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УДК 512.83 

БЕЗОПАСНОЕ ПРЕОБРАЗОВАНИЕ ДАННЫХ С 
ПОМОЩЬЮ СИСТЕМЫ MATLAB 

 
Сидоров О. В., Мерзликин В. Г. 

Московский государственный лингвистический университет, Москва, 
 e-mail:sid_ov@mail.ru 

 
При работе с большими массивами и потоками мультимедийных 

данных необходимо решать сразу несколько задач сжимать данные для по-
вышения емкости, производить их преобразование из одного формата в 
другой при необходимости, защищать их от несанкционированного досту-
па и копирования, следить за адекватным их воспроизведением. В настоя-
щее время существует множество разных прикладных программ, которые 
могут решать каждую из поставленных задач в отдельности. Однако при 
этом согласовать их между собой и с системой MATLAB, в которой про-
исходит обработка этих данных, не всегда удается. Поэтому нами была ис-
следована проблема по созданию прикладной программы в системе 
MATLAB, которая бы выполняла эти задачи. Так с использованием паке-
тов Data Acquisition Toolbox, Database Toolbox, Wavelet Toolbox была раз-
работана часть такой программы, которая осуществляла прием, распреде-
ление текстовой информации и сжатие мультимедийной информации по 
алгоритму нуль-дерева (вейвлет-коэффициентов). Одновременно для за-
щиты встраивались цифровые водяные знаки по алгоритму [1].  

Работа выполнена при поддержке РФФИ (грант 02-07-90239) . 
 

Литература 
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Processing.— 1998. 
 



Труды II научной конференции «Проектирование инженерных и научных приложений в среде MATLAB» 

 1798

УДК 621.372.542 

ОБНАРУЖЕНИЕ ИЗМЕНЕНИЙ В СИГНАЛЕ МЕТОДОМ 
ВЕЙВЛЕТ-АНАЛИЗА 

 
Тристанов А. Б. 

Камчатский государственный педагогический университет,  
Петропавловск-Камчатский, 

e-mail:neringa@mail.iks.ru 
 
Часто целью, либо вынужденным элементом исследования, является 

изучение функционирования источника данных как последовательности 
событий. Каждое такое событие, вызванное изменениями в источнике,  
приводит к появлению характерных особенностей в сигнале,  в определен-
ный момент времени (часто не совпадающий с моментом их появления в 
источнике, а иногда и предшествующий ему (задача прогнозирования из-
менений)). 

Как отмечается в [3], «анализ любого сигнала предполагает нахож-
дение областей, в которых его поведение характеризуется либо регулярно-
стью, либо наличием особенностей. Одним из основных преимуществ 
вейвлет-анализа является его способность к очень точному анализу 
свойств регулярности в поведении сигнала». 

 
1. Непрерывное вейвлет-преобразование 

 
1.1 Основные определения 

 
Вейвлет-преобразованием функции ( ) )(2 RLxf ∈  называется функ-

ция [2, 5] 

 ∫
∞
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Функция )(xψ  называется вейвлетом и ее преобразование Фурье 
удовлетворяет условию  
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где ( )ψ ω  — Фурье-образ функции )(xψ . 
Преобразование Фурье функции ( )xsWf ,   
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( ) ( ) ( ),W f s f s=ω ω ψ ω      (3) 
Вейвлет-преобразование есть функция двух переменных: масшта-

ба — s и сдвига — x. 
Вейвлет-преобразование обладает свойством масштабной инвари-

антности: 









=









0000

1
s
x

s
sW

ss
tWf , . 

Вейвлет-преобразование представляет собой поверхность в про-
странстве амплитуда(коэффициенты ВП)-частота(масштаб)-время. 

Рассмотрим более подробно основные свойства вейвлетов и вейвлет-
преобразования которые могут быть полезны при изложении теории ис-
следования регулярности. 

 
1.2 Носитель вейвлета 

 
Компактным носителем вейвлета )(tψ будем называть интервал ( )ba,  

для которого выполняется: ( ) 0=∉ )(, tbat ψ . 
Хорошим примером может служить вейвлет Haar у которого можно 

точно указать носитель равный 1 (рис. 1). 
 

 
Не все вейвлеты обладают этим свойством, для некоторых вейвлетов 

можно ввести понятие эффективного носителя, т. е. такого интервала за 
пределами которого вейвлет 0≈  (можно взять для оценки 5% барьер), т. е. 
интервал на котором носитель можно считать компактным. 

Например, семейство вейвлетов Gaus не обладают компактным но-
сителем, но имеют эффективный носитель [-5,5] шириной 10 (рис. 2).  

 

Рис. 1. Вейвлет Haar, носитель вейвлета затенен. 
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Ширина носителя определяет размеры частотно-временного окна об-

разуемого вейвлетом во временной области. 
 

1.3 Нулевые моменты вейвлетов 
 

Говорят, что вейвлет )(xψ  имеет n нулевых моментов если для любо-
го целого nk < выполняется условие 

 ∫
∞

∞−

= 0dxxxk )(ψ   (4) 

 Число нулевых моментов определяет чувствительность вейвлета к 
нерегулярным полиномиальным составляющим сигнала. 

Рассмотрим несколько примеров вейвлетов, имеющих различное ко-
личество нулевых моментов. 

Большой класс образуют вейвлеты, представляющие собой произ-
водные функции Гаусса (Рис. 3).  

2x
N

N

NN e
dx
dCGaus −=  

 

 

Рис. 2. Вейвлет Gaus8, носитель вейвлета затенен. 

Gaus5 Gaus1 
Рис. 3. Вейвлеты Gaus. 
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Вейвлеты Гаусса относятся к тем вейвлетам, которые могут быть за-
даны аналитически. 

Еще один класс вейвлетов — Койфлеты (Coif) имеют большое число 
нулевых моментов (Рис. 4). 

 

 
1.4 Угол влияния 
 

[1] Значения анализируемой функции в некоторой точке влияет на 
значения коэффициентов преобразования в растущих с масштабом вре-
менных диапазонах, образуя угол влияния (рис. 5, а). В свою очередь, ко-
эффициент ),( xsWf  в точке ),( 00 xs  зависит от значений части ряда из опре-
деляемого тем же углом влияния временного диапазона около 0x , и этот 
диапазон тем больше, чем больше масштаб 0s  (рис. 5, б). Таким образом, 
высокочастотная информация определяется на основе малых отрезков сиг-
нала, а низкочастотная — на основе больших. 

 

 
Если исследуется сигнал, ограниченный во времени, то может быть 

определен максимальный угол влияния (или угол достоверности), вне ко-

Coif3 имеет 5 нулевых моментов Coif3 имеет 9 нулевых моментов 

Рис. 4. Вейвлеты Coif.

0x  

),( 00 xs  

Рис. 5. Угол влияния. 

a) б) 
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торого коэффициенты могут быть получены путем добавления к исходно-
му сигналу дополнительных отрезков. 

 
1.5 Локальные максимумы вейвлет-преобразования 

 
[6] Будем называть локальным экстремумом вейвлет-преобразования 

функции )(xf  точку ),( 00 xs , если  

000 =
∂

∂
x

xsWf ),(       (5) 

 Локальный максимум вейвлет-преобразования функции )(xf есть 
точка ),( 00 xs  для любой точки из окрестности, которой выполняется 

),(),( 000 xsWfxsWf < . 
Линией локальных максимумов будем называть связанную кривую в 

пространстве ),( xs , все точки которой являются локальными максимумами 
вейвлет-преобразования. 

Рассмотрим гладкую функцию — импульсную характеристику НЧ-
фильтра. Это функция, спектральная энергия которой сконцентрирована на 
низких частотах. Пусть )(xθ такая функция, и )()(

s
x

s
xs θθ 1

= . Границы на 

масштабе s определяется как локальное изменение точек )(xf  сглаженных 
)(xsθ . Рассмотрим как обнаружить границы с помощью вейвлет-

преобразования. Пусть )(x1ψ  и )(x2ψ  - два вейвлета вида 
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2
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Вейвлет-преобразование с этими вейвлетами 
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Вейвлет преобразования ),( xsfW 1  и ),( xsfW 2  пропорциональны пер-
вой и второй производным )(xf , сглаженных )(xsθ . Для фиксированного 
масштаба s, вдоль переменой x экстремум ),( xsfW 1  соответствует пересе-
чению с 0 ),( xsfW 2  и точке перегиба )(, xf sθ  (рис. 6). 

Обнаружение пересечений с 0 ),( xsfW 2  и поиск экстремумов 
),( xsfW 1  — эквивалентные процедуры, но локальные максимумы имеют 

более важные преимущества. 
С точки зрения обнаружения границ или особенностей более полез-

ны локальные максимумы ),( xsfW 1 . 
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2. Характеристика локальной регулярности 

 
Рассмотрим одну из характеристик локальной регулярности функ-

ции — показатель Гельдера. 

Рис. 6. а) исследуемый сигнал, б) НВП с вейвлетом gaus1, б) 
НВП с вейвлетом gaus2, г) расположение экстремумов для б) и 

соответственно пересечений с 0 для в).
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Говорят, что функция f удовлетворяет условию Гельдера  порядка1 
α: 10 ≤≤ α  в точке t0, если существует постоянная А, такая, что для всех x из 
окрестности t0 справедливо неравенство 

( ) ( ) α
00 ttAtftf −≤−      (6)  

Очевидно, что если функция f(t) имеет в данной точке t производ-
ную, понимаемую как предел 

0

( ) ( )lim
t

f t t f t
t→

+ −∆
∆

, то функция f(t) заведомо 

удовлетворяет в этой точке x условию Гельдера любого порядка 1≤α  
Функция f равномерно удовлетворяет условию Гельдера порядка α 

на интервале (a, b), если существует постоянная А, такая, что выполняется 
условие (6) для всех ),(, batt ∈0   

Рассмотрим Nn ∈ . Функция f удовлетворяет условию Гельдера по-
рядка α: 1+≤≤ nn α  в точке t0, если существует постоянная А и многочлен 

)(tPn  порядка n, таких, что для всех t из окрестности t0  
( ) ( ) α

0ttAtPtf n −≤−  
Если f(t) удовлетворяет условия Гельдера порядка α, для α>n, то f(t) 

n -раз дифференцируема в t0 и многочлен )(tPn представляет собой n+1 член 
ряда Тейлора функции f(t) в точке t0. 

Представим функцию f  виде в ряда Тейлора в окрестности точки t0. 
α

000100
ttAttattaatf n

nt −+−++−+= )()()( …  
Если 0, >= nnα , то функция f  n-раз непрерывно дифференцируема в 

точке t0. 
Если 1+<< nn α , то функция f непрерывна и имеет «особенность» в 

точке x0. В этом случае f является n раз дифференцируемой, но n-я произ-
водная имеет «особенность» в  t0 и показатель α характеризует эту особен-
ность. α показывает насколько регулярна функция f в точке x0. Т. е. чем 
больше α, тем более регулярная функция.  

Классическим методом оценки показателя Гельдера является иссле-
дование асимптотического поведения преобразования Фурье исследуемой 
функции. Можно показать, что если f удовлетворяет условию Гельдера  
порядка α, то выполняется  

( )( ) 1f d
∞

−∞

+ < ∞∫
αω ω ω       (7) 

Условие (7) является необходимым, но не достаточным и дает поня-
тие о глобальной регулярности для всего сигнала. Данный факт следует из 
того, что преобразование Фурье не дает локальной информации.  

 

                                           
1 Порядка α и с показателем α - эквивалентные понятия 
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3. Использование непрерывного вейвлет-преобразования  
для оценки регулярности сигналов 

 
Если вейвлет имеет компактный носитель, то значения вейвлет-

коэффициентов зависят от значения исследуемой функции в окрестности 
некоторой точки и пропорциональны масштабу. На малых масштабах они 
характеризуют локальное поведение функции.  

Утверждение 1: Можно показать, что функция ( ) )(2 RLxf ∈  удовле-
творяет условию Гельдера порядка α  на интервале ),( εε −+ ba  тогда и 
только тогда когда 0>∀ε , существует постоянная εA , такая, что для 

),( εε −+∈∀ bax  и любого масштаба s  
α

ε sAxsWf ≤),(      (8) 
В отличие от оценки показателя Гельдера с помощью преобразова-

ния Фурье (7) неравенство (8) является необходимым и достаточным усло-
вием и локализовано на заданном интервале, а не на всей временной оси. 

Например, для δ -функции вейвлет-преобразование есть 







=

s
x

s
xsW ψδ 1),(  

Поскольку анализирующий вейвлет )(xψ  ограничен и имеет ком-
пактный носитель, то ),( xsWδ  возрастает пропорционально 1−s  на малых 
масштабах в любой окрестности нуля. В соответствии с условием (8) δ -
функция удовлетворяет условию Гельдера порядка -1 в окрестности 0. 

Рассмотрим асимптотическое поведение вейвлет-коэффициентов 
функции (рис. 7) 

70.ty =  
 

 

Исследуемая функция Значения вейвлет-коэффициентов  

Рис. 7. 
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Определив угол наклона касательной к поверхности образованной 
вейвлет-коэффициентами можно оценить (учитывая нормировку) показа-
тель Гельдера, который = 0,7. 

Если вейвлет имеет n нулевых моментов, то условие (8) может быть 
обобщено для ],[ n0∈α . 

Утверждение 2: Если функция ( ) )(2 RLxf ∈  удовлетворяет условию 
Гельдера порядка α  ],[ n0∈α  тогда существует постоянная A , такая, что 
для x∀ из окрестности 0x  и любого масштаба s  

( )αα
0xxsAxsWf −+≤),(      (9) 

Обратное: функция ( ) )(2 RLxf ∈  удовлетворяет условию Гельдера по-
рядка α , ],[ n0∈α , если выполняются следующие условия 

- sxxA ∀∀>>∃ , иокрестност из:0,0 0ε выполняется  
εAsxsWf ≤),(      (10) 

- sxxB ∀∀>∃ , иокрестност из:0 0 выполняется 















−

−
+≤

0

0

log
),(

xx
xx

sBxsWf
α

α     (11) 

Условие (10) обязывает функцию )(xf  удовлетворять условию Гель-
дера порядка ε  (следует из (8)). Значение ε  может быть сколь угодно ма-
лым. 

Для того чтобы понять условие (11) рассмотрим угол влияния обра-
зованный точками (s,x), т. е. 

sxx ≤− 0 . 
Для (s,x) из указанной области неравенства (9) и (11) показывают, 

что когда s стремится к 0 тогда )(),( αsOxsWf = . Вне этой области, значение 
),( xsWf определяются расстоянием от x0. Из (11) следует, что вне угла 















−

−
=

0

0

log
),(

xx
xx

OxsWf
α

. 

Исследование асимптотического поведения вейвлет-коэффициентов 
во всей окрестности некоторой точки несет большие вычислительные за-
траты. Одна из технологий, которая часто используется, заключается в ис-
следовании коэффициентов вдоль вертикальной линии, опирающейся на 
точку x0 (рис. 8). Во многих случаях данный метод дает неплохой резуль-
тат, но не всегда.  

Пусть симметричный относительно 0 вейвлет )(xψ  имеет компакт-
ный носитель. Рассмотрим функцию 





>

<
=

0

0

1
0

xx
xx

xf
,
,

)(  

Можно показать, что вейвлет-преобразование такой функции будет 
равно 
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 −
=

s
xx

xsWf 0φ),( ,  

где )(xφ - первообразная )(xψ . 
 

 

Т. к. анализирующий вейвлет симметричный, то 00 =)(φ . Тогда, для 
любого масштаба s>0, 00 =),( xsWf  и т. к. )(xφ  имеет компактный носитель, 
то для любого 0xx ≠  существует масштаб sx>0, такой, что если s<sx, то 

00 =),( xsWf . Данный факт показывает, что вдоль каждой вертикальной 
прямой в пространстве масштаб-время, вейвлет-преобразование равно 0 
для любого достаточно малого масштаба. 

Если мы оцениваем локальный показатель Гельдера по поведению 
вейвлет-преобразования вдоль вертикальной оси, то )(xf  выглядит как 
функция без особенности, хотя имеется разрыв в точке 0x . 

Ошибка заключается в том, что оценка проходила не в двумерной 
окрестности точки 0x .  

Далее покажем, как локальные максимумы ),( xsWf  можно использо-
вать для характеристики особенности с помощью показателя Гельдера. 

 
3.3 Локальные максимумы вейвлет-преобразования в исследовании осо-
бенностей 

 
Пусть )(xψ — вейвлет с компактным носителем, имеет n - нулевых 

моментов и n - раз дифференцируем. Пусть ( )],[)( 1 baLxf ∈ .  
Теорема 1: Если существует масштаб 00 >s , такой, что для 0ss <∀  и 

( )bax ,∈∀  ( )xsWf ,  не имеет локальных максимумов, то для 0>∀ε  )(xf рав-
номерно удовлетворяет условию Гельдера с показателем n  на интервале 
( )εε −+ ba ,  (рис. 9). 

0x

Рис. 8. Метод измерения α . 
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Другими словами, наличие особенности сигнала сопровождается 
возникновением линии локальных максимумов. Сигнал без особенностей 
будет иметь монотонную поверхность образованную вейвлет-
коэффициентами. 

 

 
Рассмотрим изолированную особенность.  
Теорема 2 (рис. 10): Пусть )(xf - линейный функционал, вейвлет-

преобразование которого корректно определено на ( )ba, , и пусть ( )bax ,0 ∈ . 
Пусть существует 00 >s  и C , такие, что для ( )bax ,∈  и 0ss <  все максимумы 

( )xsWf ,  принадлежат углу определенному как 
Csxx ≤− 0        (12) 

тогда во всех точках ( )bax ,1 ∈ , 01 xx ≠  )(xf  удовлетворяет условию Гельдера 
с показателем n в окрестности 1x  

Функция )(xf  удовлетворяет условию Гельдера с показателем α  в 
т. 0x , n≤α ,тогда и только тогда когда A∃  такая, что вдоль каждой линии 
максимума в угле определенном (12) 

( ) αAsxsWf ≤,       (13) 
Выражение (13) эквивалентно  

)log()log(),(log sAxsWf α+≤      (14) 
Если максимумы вейвлет-преобразования удовлетворяют условию 

(12), то выражение (14) показывает, что регулярность по Гельдеру в т. 
0x есть максимальный угол наклона прямой ),(log xsWf  в логарифмических 

координатах по масштабу.  
 

min 

max 

Рис. 9. Теорема 1. 
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Рассмотрим изолированную особенность и ее вейвлет-

преобразование. 
( )
( )





≥−+

<−+
=

1601601

1601601
60

20

.,.

.,.
)(

.

.

tx

tx
xf      (15) 

Выполним вейвлет-преобразование данной функции с вейвлетом с 
одним нулевым моментом и найдем локальные максимумы ),( xsWf . 

Наличие двух линий локальных максимумов (рис. 11) показывает 
разное поведение функции в левой и правой окрестностях особой точки. 

Рис. 11 Изолированная особенность (15) (а) и ее вейвлет-
преобразование (б) 

а) 

t 

x 

s 
s0 

Рис. 10. Теорема 2. 
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3.4 Области влияния 
 
Будем рассматривать процесс с единственным моментом изменения 

параметров. 





≥

<
=

02

01

ttatf
ttatf

ty
),,(
),,(

)(     (16) 

Точку 0t  будем назвать особой точкой. 
Рассмотрим вейвлет-преобразование процесса (16) с анализирующем 

вейвлетом имеющим компактный носитель. 

Обозначим 
2

0
0

K
KK == ,suppψ  

∫
+

−







 −

⋅=
sKx

sKx

dt
s

xtty
s

xsWy ψ)(),( 1  

Учитывая наличие особенности — момента изменения параметра, в 
вейвлет-преобразовании можно выделить 3 области. 

[ ]















+−∈

+≥





 −

⋅=

−<





 −

⋅=

= ∫

∫
+

−

+

−

sKtsKtxR

sKtxdt
s

xtatf
s

R

sKtxdt
s

xtatf
s

R

xsWy
sKx

sKx

sKx

sKx

000

022

011

1

1

,,

,),(

,),(

),( ψ

ψ

 

 
 

Значения коэффициентов областей 1R  и 2R  определяются всецело 
поведением функции с параметрами 1a  и 2a  соответственно. Коэффициен-
ты в области 0R  определяются обеими частями функции y (рис. 12),  

sK/2

Рис. 12. Области вейвлет-коэффициентов. 



Секция 6. Цифровая обработка сигналов 

 1811

 
0

0

0 1 2
1 1( , ) ( , ) .

t x sK

x sK t

t x t xR f t a dt f t a dt
s s s s

+

−

− −   = ⋅ + ⋅   
   ∫ ∫ψ ψ  

Таким образом, показали, что реакция вейвлет-коэффициентов на 
особенность будет находиться в угле влияния  особой точки. 

 
4 Исследование моделей 

 
Изложенные выше методы были реализованы в среде MATLAB 6.5. 

При этом использовались как стандартные функции пакета Wavelet Tool-
box, так и разработанные процедуры при помощи базовых средств про-
граммирования. Был разработан GUI для упрощения доступа к различным 
функциям. Ниже изложены примеры применения данных алгоритмов к 
простейшим моделям. 
 
4.1 Области влияния. Ступенчатая функция 

 
Рассмотрим сигнал (Рис. 13) 





≥
<−

=
01
01

t
t

tf
,
,

)(  

 

Рассмотрим вейвлет преобразование ступенчатой функции с вейвле-
том, представляющим собой первую производную функции Гаусса 
(рис. 14).  

2tett −⋅=)(ψ  
 

 

Рис. 13. Исследуемая модель. Ступенчатая функция. 

Рис. 14. Анализирующий вейвлет. 
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Ширина эффективного носителя вейвлета равна 5. 
Поведение коэффициентов в окрестности нуля будет определяться 

следующим выражением (рис. 15–16):  
25

5

0

0

5
0

2

2

111 −
−+

−

+−=





















 −

⋅+













 −

⋅−= ∫∫ eedt
s

xtdt
s

xt
s

R s
xsx

sx

ψψ . 

 

 
Найдем угол наклона касательной, перпендикулярной оси времени, к 

поверхности коэффициентов в особой точке. 

2
0

2

2

s
xe

dx
dR s

x

= . 

Видно, что  
1. в точке 0=x , 0R  имеет локальный экстремум 
2. угол наклона в 0=x , а следовательно и показатель Гельдера в этой 

точке, равен 0. 
В отличии от рассмотренного примера для сигналов другого типа 

аналитические выражения достаточно сложны, поэтому прибегнем к чис-
ленным методам вычисления коэффициентов вейвлет-преобразования. 

 
4.2 Влияние нулевых моментов 

 
Будем рассматривать простейший вид гармонического сигнала 

 tAtf ωsin)( =  
с частотной нестационарностью. 

Пусть параметр ω  меняется скачкообразно: 





≥
<

=
01

050
t

t
,

,.
ω  

Стрелкой на рис. 17 показан момент изменения частоты. 
Одним из наглядных методов представления вейвлет-коэффициентов 

можно является построение линий уровня коэффициентов, т. е. линий на 
которых значения коэффициентов равны. 

 

Рис. 15 Поведение коэффициен-
тов на масштабе s=5. 

Рис. 16. Поведение коэффициентов 
на масштабе s=15. 
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Рассмотрим вейвлет-преобразования сигнала с вейвлетом Gaus1 на 

масштабах (1..50) (рис. 18). 
Ниже приведены рисунки иллюстрирующие поведение модуля вейв-

лет-коэффициентов во времени (рис. 19). 
Рассматривая вейвлет-коэффициенты в окрестности особой точки 

видно, что частота меняется, но сама особая точка не локализована. Это 
связано с тем, что преобразование выполнялось с вейвлетом, имеющим 
один нулевой момент, а для данного сигнала имеет место разрыв во второй 
производной, первая производная непрерывна. 

 

 
Рис. 18. Вейвлет-преобразование сигнала. 

Рис.17 Исследуемый сигнал 
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Рис. 19. Поведение коэффициентов на масштабах  
а) s=5, б) s=15, в) s=25.

а) 

б) 

в) 

Рис. 20. Вейвлет-преобразование сигнала. 
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Рассмотрим вейвлет-преобразование с вейвлетом Gaus2 (рис. 20). 
Рассматривая поведение коэффициентов можно заметить наличие 

максимума в окрестности особой точки. И линия максимумов располагает-
ся в угле влияния точки 0 (рис. 21). 

 
Из примеров видна зависимость качества обнаружения особенностей  

по вейвлет-преобразованию от  числа нулевых моментов анализирующего 
вейвлета. 

 
4.3 Полиномиальный процесс с параметрической нестационарностью. 
Особенности исследования нескольких особенностей. 

 
Рассмотрим нестационарный сигнал (рис. 22) 

 2
321 tAtAAy ++=  

со следующими параметрами 

Рис. 21. Поведение коэффициентов на масштабах  
а) s=5, б) s=15, в) s=25. 

а) 

б) 

в) 
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В т. 0=x  функция непрерывна, в т. 5=x  функция имеет разрыв. Рас-

смотрим поведение показателя Гельдера для данного сигнала (Рис. 23). Ис-
следование проводилось с вейвлетом Gaus4. Видно, что показатель Гель-
дера в первой особой точке имеет значение 2, во второй 0, что соответст-
вует теоретическому предположения, что в первой точке функция дважды 
дифференцируема, а во второй, уже первая производная имеет разрыв. 

 

Рис. 22. Исследуемый сигнал. 

Рис. 23. Поведение показателя Гельдера для исследуемого 
сигнала. 
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Следует отметить и такой практический аспект вейвлет-
преобразования как существования масштаба, начиная с которого две осо-
бенности неразличимы. Другими словами, анализирующий вейвлет может 
«захватывать» обе особенности. 

С точки зрения областей влияния это означает, что области влияния 
особых точек начиная с некоторого масштаба пересекаются и начинают 
влиять друг на друга. 

 
4.4 Исследование сигналов с шумом 

 
Покажем зависимость коэффициентов вейвлет-преобразования от 

масштаба при наличии шума. 
Будем рассматривать сигнал с зашумленными участками. В качестве 

критерия, показывающего степень влияния шума, выберем коэффициент 
корреляции коэффициентов на i масштабе для сигнала без шума (чистого) 
и с зашумленными участками. 

 ( )
( )
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Коэффициент корреляции есть величина 

 
21

21
21 ξξ

ξξ
ξξρ

DD
Cov ),(

),( = , 

где ))((),( 221121 ξξξξξξ EEECov −−=  — ковариация, E — математическое 
ожидание, D — дисперсия. 

Коэффициент корреляции обладает следующими свойствами: 
0=ρ  если случайные величины независимы; 
1=ρ  если случайные величины имеют линейную зависимость. 

Опираясь на эти свойства, покажем, что при увеличении масштаба 
вейвлет-преобразования корреляция между вейвлет-коэффициентами для 
чистого сигнала и сигнала с зашумленными участками стремится к 1 т. е. 

( ) 1 → ∞→sxsWyxsWf ),(),,(ρ  
Будем рассматривать гармонический процесс (параметрически ста-

ционарный) вида )sin()( ttf =  с участком зашумления (рис. 24). 
Соответствующие зависимости коэффициентов корреляции пред-

ставлены на рис. 25. 
Таким образом, с достаточной степенью уверенности можно гово-

рить, что начиная с некоторого масштаба (назовем его масштабом адек-
ватности) поведение коэффициентов в зашумленном сигнале совпадает с 
коэффициентами чистого сигнала.  

Рассмотрим тот же сигнал с параметрической нестационарностью 
(рис. 26) и шумом. 

Для данной модели проведем следующее исследование:  
1. Выберем масштаб адекватности, исследовав корреляцию (рис. 27). 
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2. Проведем асимптотическое исследование коэффициентов на мас-
штабах больших масштаба адекватности 
 

 
 
 

Рис. 26. Исследуемый сигнал. 

Рис. 24. Исследуемый сигнал с шумом. 

Рис. 25. Изменение коэффициентов корреляции с увеличением масштаба для 
сигнала с шумом и чистого сигнала. 
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В качестве масштаба адекватности выберем 25. 
Рассмотрим вейвлет преобразование исследуемого сигнала (рис. 28). 
При выборе масштаба адекватности следует иметь в виду, что вклад 

особой точки в коэффициенты вейвлет-преобразования на больших мас-
штабах может уменьшаться и стать настолько незначительным, что харак-
теристики особенности выявить будет невозможно. Другими словами сиг-
нал на этих масштабах будет доминировать над особенностью. 

 

 
Для оценки влияния особенности применим тот же метод. Анализи-

руя корреляцию для сигналов с и без особенности видна та же закономер-

Рис. 28. Вейвлет-преобразование исследуемого сигнала. Линией 
показан выбранный масштаб адекватности. 

Рис. 27. Изменение коэффициентов корреляции с увеличением масштаба для 
сигнала с шумом и чистого сигнала. 



Труды II научной конференции «Проектирование инженерных и научных приложений в среде MATLAB» 

 1820

ность, но при этом возрастание кривой медленнее. Можно сказать, что 
особенность не будет различаться на масштабах >100.  

Для анализа особенности сигнала выберем диапазон масштабов 
[25..100]. 

 

 
Будем рассматривать асимптотическое поведение коэффициентов 

при  0→s . Проанализируем изменения углов наклона модулей коэффици-
ентов вейвлет-преобразования на масштабах в выбранном диапазоне (по-
казателей Гельдера) для сигнала с шумом и без (рис. 30–31). 

 

 

Рис. 29. Корреляция сигнала без особенности и с особенностью. 

Рис. 30. Изменение углов наклона вейвлет-коэффициентов в логарифмическом 
масштабе . показатель Гельдера для сигнала с зашумленной особенностью. 

Рис.31. Изменение углов наклона вейвлет-коэффициентов в ло-
гарифмическом масштабе — показатель Гельдера для сигала с 

особенностью без шума. 



Секция 6. Цифровая обработка сигналов 

 1821

Видно, что в окрестности 0 имеется снижение показателя Гельдера 
до 1.2  на обоих рисунках, что дает возможность сделать вывод об обосно-
ванности примененного метода фильтрации шума для оценки показателя 
Гельдера особенности. Но при этом следует учесть вынужденную потерю 
информации, а следовательно, возникшую погрешность в оценке, вызван-
ную исключением из анализа малых масштабов. 

В [5] предлагается другой метод фильтрации, основанной на исклю-
чении из анализа линий максимумов, порожденных шумом. Известно, что 
показатель Гельдера для шума = –1 [6], а следовательно, угол наклона ли-
нии максимума порожденной особенностью будет положительным, и сле-
довательно, возможна более точная оценка.  

В результате проделанной работы было показано, что непрерывное 
вейвлет-преобразование позволяет не только осуществлять качественный 
анализ сигналов, но и получить количественные характеристики особенно-
сти с использованием показателя Гельдера. Предложенный метод может 
быть полезен при анализе как экспериментальных данных, так и сигналов, 
порождаемых моделями исследуемых объектов. 
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