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Obecnie analitycy sygnalu maja do
dyspozycji imponujacy arsenat narze¢dzi.

Prawdopodobnie najbardziej znanym z nich
jest analiza Fouriera, ktora dzieli sygnal na
sinusoldy o roznych cze¢stotliwosciach.
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Dla wielu sygnatow analiza Fouriera jest

nadzwyczaj uzyteczna, poniewaz reprezentacja

qustotliwoéciowa sygnatu ma duze znaczenie.
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Wady analizy Fouriera

Przy przeksztatcaniu
do dziedziny cze¢stotliwosci,

%

74 = £
Stosowanie  transformaty
Fouriera  przy  analizie

tracona jest informacja o

czasie.

Kiedy patrzymy na
transformat¢  Fouriera, nie
mozemy powiedzie¢ kiedy dane
zdarzenie mialo miejsce.

procesOW niestacjonarnych
daje niedokladne wyniki.



Jeshi wlasciwosci sygnatu nie zmieniajq si¢ w
czasie — wtedy sygnal jest zwany stacjonarnym —
to wada ta nie jest zbyt 1stotna.

Jednakze wigkszos¢ interesujacych sygnatow
zawlera liczne mniestacjonarne charakterystyki
przejsciowe: powolne zmiany, nagle zmiany,
poczatki 1 konce zdarzen.




Sygnat stacjonarny

x(f)=cos(2m-10t)+cos(2m-25t)+ cos(2m: 50t) +cos(2m-100t)

Time, ms
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Reprezentacja widmowa
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x,(t)=cos(27z-5-¢)
+cos(2-25-1)
+cos(2z-50-1)

x,(1) st X, (o)

A signal with three frequency components
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x,(t)=cos(27-5-1)

x,(t)=cos(27-25-¢)

x,(t)=cos(27 -50-¢)
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Non-stationary Signals

A signal with three frequency components at varying times

|'25Hz 'l 50H

m|s LHAFH 4I-

Perfect knowledge of what J U 4|

frequencies exist, but no 03 04 05 06 07 08 09

1 : Time, =
information about where Fourier transfarm of the above signal
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Analiza STFT
(Short-Time Fourier
Transform)



4 Probujac  poprawi¢  wady transformaty\
Fouriera, Dennis Gabor (1946) przystosowal
transformat¢ Fouriera do analizy tylko malej czesci
sygnatu w czasie — technika zwana okienkowaniem

@indowing) sygnatu. Y

To przystosowanie Gabora,
zwane analiza STFT (Short-Time
Fourier Transform) przedstawia sygnat
w postact dwuwymiarowej funkcj
czasu 1 czestotliwosci.
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Zrodio: Wavelet Toolbox For Use With Matlab
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STFT  stanowi1  sposob  kompromisu
pomigdzy czasowym a czg¢stotliwosciowym
Kprzedstawieniem sygnatu. y

Dostarcza pewnych informacji o tym Kkiedy 1 jakie
czestotliwosci wystapity w zdarzeniu dotyczacym badanego sygnatu.

Jednakze mozemy uzyskac te informacje tylko z ograniczona
doktadnoscia 1 dokladnos¢ ta jest zdeterminowana przez rozmiar

okna. %




Amplitude

STFT Example
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STFT Example
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STFT Example
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STFT Example
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STFT Example
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4 Chociaz informacje uzyskane z STFT moga(\
byC uzyteczne, wada jest to, ze jednoczesnie
mozemy wybraC szczegOlny rozmiar okna
czasowego, ktore jest takie same dla wszystkich

Kczqstotliwoéci. Y.
: 9
N Wiele sygnalow wymaga podejsScia bardziej

elastycznego — gdzie mozemy zmienia¢ rozmiar
okna dla okreslenia bardziej doktadnie albo czasu
albo czestotliwosci.
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Analiza falkowa



g Analiza falkowa reprezentuje nastepny krok

logiczny: technike¢ okienkowania z obszarami o
\Zmiennych rozmiarach.

y
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. )
Analiza falkowa pozwala na stosowanie

dtugich interwatow czasowych, kiedy
potrzebujemy bardziej dokladnych 1nformacii
niskocze¢stotliwosciowych 1 krotszych obszarow,

kiedy potrzebujemy informacji
Q)vysokoczqstotliwoéciowych. ,

W

Wavelet =

Transform Time
Wavelet Analysis

Amplitude
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Nalezy zapamig¢ta¢, ze analiza falkowa nie zawiera obszaru
czasowo-cze¢stotliwosciowego, lecz obszar: czas-skala.
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Analiza falkowa jest zdolna do odkrywania
aspektow danych, ktore sa pomijane przez inne
techniki analizy sygnalow, takich jak punkty awarii,
nieciaglosc1  wyzszych  pochodnych, wiasne
podobienstwo.

4 )
Ponadto, poniewaz pozwala to na 1nne

spojrzenie na dane niz zaproponowane przez
tradycyjne techniki, analiza falkowa pozwala takze
na kompresj¢ 1 odszumianie sygnatu bez jego
\znacznej degradacji. y
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Pomimo swej krotkiej historit w dziedzinie
przetwarzania sygnalow falki udowodnily, ze sa
niezbednym dodatkiem do kolekcj1 standardowych
narze¢dzi do analizy sygnalow 1 wciaz kontynuujg
zdobywanie popularnosci.
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Falka

Falka jest ksztaltem
fal1 o ograniczonym

okresie, ktorego srednia
. wartos¢ jest rowna zero.

\\—’/
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Porownajmy falki do fali sinusoidalnych,
ktore sa podstawq analizy Fouriera.

/VW\/ 4\/\‘]%

Fala sinusoidalna Falka db10

Sinusoidy nie majqg ograniczonego okresu —
rozciagaja si¢ od minus nieskonczonosci do plus
nieskonczonosci.

Sinusoidy sa plynne 1 przewidywalne, a falki
zwykle sa nieregularne 1 asymetryczne.




Analiza Fouriera sklada sie z dzielenia
sygnalu na fale sinusoidalne o roznych
czestotliwosciach. Podobnie analiza
falkowa jest dzieleniem sygnalu na
przesunigte 1 przeskalowane wersje
oryginalnej (macierzystej) falkai.
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Porownujac wykres falek 1 fali sinusoidalnych,
mozna intuicyjnie zauwazyC, ze sygnaly z ostrymi
zmianami moga byC lepiej zanalizowane przy pomocy
nieregularnej falki niz przy uzyciu ptynnej sinusoidy.

/VW\/ 4\/\‘%
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Metoda falkowa moze mie¢ tez zastosowanie dla
prezentacji danych dwuwymiarowych (obrazy), a w
\zasadzie do danych wielowymiarowych. )
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Falki:

Falka | Kapelusz
gﬁg 31‘) Meksykanski |
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Falki Daubechies
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Klasyfikacja falek
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Falki zgrubne

Falki regularne
nieskonczone

Falki ortogonalne o

B |

noszniku zwartym

Falka Gaussa (Gaus) Falka Meyera ciqgta (meyr) Falki Daubechies (dDN)
Falka Morleta (Morl) Falka Meyera dyskretna (dmey) Symlety (symN)
Falka Kapelusz Meksikanski Coiflety (coifN)
(Mexh)

Falki biortogonalne
Z nosznikiem zwartym

Falki zespolone

. ]

| |

Falki biortogonalne
na podstawie B-splinow
(biorNr.Nd, rbioNr.Nd)

Zespolone falki Gaussa (cgauN)
Zespolone falki Morleta (cmoFb-Fc)
Zespolone falki Shannona (shanFb-Fc)
Czestotliwosciowe falki zespolone
na podstawie B-splinow (shanFb-Fc)
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Przebiege czasowe r
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Przebiege czasowe roznych falek cz. d.
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_Przebiege czasowe roznych falek cz. d.
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Zaangazowanie analizy falkowej w
_ dyscyplinach naukowych
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Geneza metodotogji falkowe]

Jean Baptiste Josef Fourier stwierdzil, ze dowolna funkcj¢
C}, v 07 okresowa lub fal¢ mozna doktadnie przedstawi¢ jako sume
O, nieskonczona harmonicznych o réznych czestotliwosciach.
%y Y Y
4 "l@ Poniewaz kilku znanych naukowcoéw miato watpliwosci, co
Fy, : : :
2 e I;,‘? do doktadnosci dowodow Fouriera, praca przez 15 lat nie
0’1;0”/ «?@ ’8,.,. “vla opublikowana.
S, ‘.
0/,. 877 O’I»
%l‘ OIJ/ 0{. . . ..
3 2, v matematyk wegierski wynalazt ,,baze” funkcji,
€, Yo, O . . : . )
Rok 1909 by My o byly pierwszymi prymitywnymi falkami)

¢y “C . . .
@ <> w2 @, éc?,,l, 0{*,0 ~¢ nie byty rozpoznane i traktowane w taki

sposo\",)»o ? o, "J;f,"dadajac sie z krotkich impulsow o
B 4 Uy, Y SujacychinollaHa
“e, g jacych po krotkich impulsach o

AN

polarnosci u) \f"o,pbel}le .‘?1,,0
\ Yoy, 1}2?,'&”’ J
/ proj o \
John Littlewood oraz R. 07.9, '9/1,') - uniwersytetu w
Rok 1930 Cambridge pokazali, ze lokaln. F £ 2 N (funkcji), na
N . <, : :
g + przyktad lokalizacja czasowa lub . 0!,: %, "uoze by¢
otrzymana poprzez grupowanie ¢y 0”.9 ~ ich
sktadowych Fouriera. %
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Geneza analizy falkowej cz.d

Rok 1981

==

Dennis (Denes) Gabor fizyk anglo-wegerski, tworca
holografii, zaproponowat dekomponowac sygnaty w pakiety
czasowo-czestotliwosciowe tak zwane ,,chirpy” Gabora.

~

c sejsmicznych w co$, co otrzyn. %

ey 7o,
zwartym. Zwraca sie on do fachoy. %, 0, ° fizyki
kwantowej Alexa Grossmana, zeby ten p. 7 @, ? sadni¢,

1z ta metoda jest poprawna.
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,»KG %0 '?'J,:? 0,. mowe” — sposob kodowania transmisji
cyfrow ‘.‘P% @, "1{}& .
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Jean Morlet, inzynier 0"/,] Q; T naftowej ,,Elf-
Aquitaine”, proponuje spc % G, cji  sygnalow
2, 0 nos$niku




Geneza analizy falkowej cz.d

~

’0,,} = o J. Morlet 1 A. Grossman po raz pierwszy wprowadzaja do
leksykonu matematycznego stowo ,,wavelet”, czyli ,,falka”.

l.lo
%, Y,
o, “, "
0{. d 2 0" \

Rok 1985 '?{‘/,- (&% ), wiwersytetu w Paryzu syntezowal pierwsze

g Wy CQ%J) "l.'y ’0,.& i ortogonalne (smooth orthogonal
wavele. 060 Q). e

/
~
Stéphane Mallat, mate. "/,] Q; nracujacy w tych
1 czasach na uniwersytecie w . 2 9 ‘cazal, ze baza
. Rok 1986 Haara, oktawy Littlewooda-Pale, f«?/ ]:9 “abora oraz
g + filtry podpasmowe Galanda-Este. 0”’0 ."l'o,)‘ﬂ baz
falkowych. Po raz pierwszy wprowaa. 7 @, ? analizy

wielorozdzielczej (multiresolution analysis).




Geneza analizy falkowej cz.d

Jngrid Daubechies skonstruowala pierwsze wygladzajace
falki ortogonalne z nos$nikiem zwartym. Jej osiagnigcia
doprowadzity teori¢ do postaci ,,instrumentu praktycznego”,
ktory mogl teraz juz zosta¢ tatwo zaprogramowany oraz
wykorzystany przez pracownikow naukowo-technicznych bez
angazowania w to zbyt skomplikowanego aparatu

v
'«? . atematycznego.
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Geneza analizy falkowej cz.d

\
%, Tom Hopper z FBI’s Criminal Justice Information Servises
0’1»(? - Division, oraz Jonathan Bradley i Chris Brislawn z Los
'{?}’:"é Alamos  National = Laboratory  opracowali  metodg
%) 2a 'I)(? zastosowania falek do kompresji odciskow palcow.
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Wybitni naukowcy w dziedzinie
technologji falekowych*

Jean Morlet Alex Grossman

Yves Mejer Stéphane Mallat Ingrid Daubechies David L




Autorzy najbardziej popularnych monografii,
oraz znam badacze z dziedziny falek
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Ciagla transformata
falkowa



Matematycznie proces analizy Fouriera jest
przedstawiony przy pomocy transformaty Fouriera:

ktora jest sumg po calym okresie sygnalu f(2)
zwielokrotnionego 0 zespolong funkcje
wyktadnicza*®.

*(Zespolona funkcja wyktadnicza moze by¢ podzielona na
rzeczywista i urojona czes$¢ sinusoidalng).




Wynikiem transformaty sa wspolczynniki
Fouriera F(w), ktore pomnozone przez sinusoide o
czestothwosct @ dajag skladowe sinusoidalne
oryginalnego sygnatu.

Fourrier

—-

\' | Transform

Sygnal Sktadniki sinusoidalne o r6znych
czestotliwosciach
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Podobnie ciggla transformata falkowa
(continuous wavelet transform - CWT) jest
zdefiniowana jako suma po catym czasie sygnatu
zwielokrotnionego o przeskalowana, przesunigta
wersj¢ funkcji falkowej w:

Clskala, polozenie)= j f(t)- wiskala, polozenie, t )t

Wynikiem CWT jest wiele wspoifczynnikow
falkowych C, ktore sg funkcjq skali 1 polozenia.
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Zwielokrotnienie kazdego ze wspolczynnikow
o odpowiednio przeskalowang 1 przesunig¢ta falke
daje sktadowe falki oryginalnego sygnatu:

AN

Sktadowe falki o roznych
skalach 1 potozeniach

Transform

Wavelel r] “F
+ T
+

T

Sygnat
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Ciagla transformata falkowa

: : Przesunigcie
Funkcia macierzysta ¢

X /
- /

1 t—b
CWT)C(V/)(aab) — W(Cl,b) — I X(t)l//*(—jdt
Ja a
7 o i
CWT of x(t) at scale Wspodlczynnik normalizujacy T e

a and translation b
Note: low scale =» high frequency

Changes the support of
the wavelet based on
the scale (frequency)
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Skalowanie

Co wilasciwie rozumiemy mowiac skala w
tym kontekscie?

Skalowanie falki oznacza po prostu jej
rozcigganie (lub Sciskanie).

Idac dalej wprowadzimy pojecie
wspolczynnika skali  (scale factor), czgsto
zaznaczanego litera a.
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W  przypadku

np.  sinusoid
wspotczynnika skali jest bardzo tatwo zobaczyc:

efekt

T e e .
:./ \ A f
aL : \q/ |
1} 1 2 3 5 fi
1 _d_,.—._:hﬁ T -
.:..:*/ \H f”]'
SN |
] 1 2 3 b fi
iE - - -
A
4L é X -
i} 1 2 d 5 fi

sin(t) :

sin(2¢f) ;

sin(4t) ;

i

e ] =
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Wspolczynnik skali dziata 1dentycznie dla
falek. Im mniejszy wspolczynnik skali tym bardzie;
,,Scisnieta” falka:
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Dla sinusoid wspotczynnik

skali

(odwrotnie) od czestotliwosci w radianach w.

zalezy

fit) =sin(t) : a =1

u:; 1 2 3
m,-/ \\ Fit) = sin(2t) ; a = %
.
& 1 2 3
1—-/—\\.
of v fley = sin(4t) : a = :i
abet A
o — e . ‘l” - 'lf{l'} = 1
- \\‘/ \'\_ﬂm f 1 ¢
4":{:-.'! 200 -11I:I:l G-;ltl I'.l.’lﬂ 10.(]3 l:::=n ‘--GI')'C 1'?:]0 1800 2000
o Podobnie jest z analiza
u____,_ﬁ\v,“\h;h fit) = w2t) ;. a =3\ falkowy, gdzie skala zalezy od
{-.0.2@ 2l -1-1,4- ﬁ.:::u F,flu 100 I?lf-n :.tl-)-c 1'5:}0 1300 2000 CZQStOtliWO§Ci Sygnalu.
.02} RrEN : !
‘|| flt) = yidt) ; a=-=
S 4

o

£.02

b 200 d00 GO0 BOO  A000 1200 400 1400 1300 2000

38




Przesunigcie

Przesunigcie falki oznacza po prostu
opoznienie (lub przyspieszenie) jej poczatku.

Matematycznie opdznienie funkcji f(#) o k
jest reprezentowane przez f(t-k).

Funkcja falkowa y(z) Przesunig¢ta funkcja falkowa y(z-k)
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Pi¢¢ krokow Ciaglej Transformaty
Falkowej

Ciagla transformata falkowa jest suma po
calym czasie sygnalu zwielokrotnionego o
przeskalowana, przesuni¢ta wersje¢ falki.

Proces ten daje w wyniku wspotczynniki
falkowe, ktore sg funkcja skali 1 potozenia.

W rzeczywistosci  jest to bardzo prosty
proces, sktadajacy sie z pigciu krokow prostego
algorytmu CWT:
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1. Wezmy falke 1 porownajmy ja do poczatkowe;
czescl oryginalnego sygnatu.

Sygnal —

Falka —
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4 : : :
2. Obliczmy liczbe C, ktora okresla jak bardzo\

falka jest skorelowana z  wybranym
_ fragmentem sygnatu. E

Sygnat —

Falka —

Im wyzszy wspotczynnik C,
tym wigksze podobienstwo.

‘c=o00102”

Wynik bedzie zalezny od ksztattu falki jaka wybralismy.




4 A
3. Przesunmy falk¢ w prawo 1 powtorzmy kroki 1
12 dopOki nie przejdziemy catego sygnatu.
N Wy
Sygnat —

Falka — :>
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4. Przeskaluymy (rozciagniymy)

1 powtorzmy kroki od 1 do 3.

falke

N
Sygnal —
Falka —




{ 5. Powtorzmy kroki 1 do 4 dla wszystkich skal. }
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Technika wyznaczania Ciaglej
Transformaty Falkowej
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Kiedy skonczymy, bedziemy  mieli
wspotczynniki  otrzymane dla roznych  skal
1 rOznych czg¢sci sygnatu.

Jak odczytac znaczenie tych wszystkich wspotczynnikow?

 Musimy zrobi¢ wykres, na ktorym 0§
x reprezentuje potozenie sygnalu (czas), a oS
y reprezentuje skalg, kolor kazdego punktu
(x-p) reprezentuje wielkos¢ falkowego
\wspotczynnika C. y




Wykres CWT
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Skala a czestotliwos¢

Przypomniymy, ze wyzsza skala odpowiada
bardziej ,,rozciggnigtym” falkom.

Im bardziej rozciagnigta falka tym dluzsza
czesC sygnatu z ktorym falka bedzie porownywana.

o Faka ——\ f\—

Niska skala Wysoka skala ;

9




" Zatem istnicje zwiazek miedzy skala falki a
czestotliwoscia:

*Niska skala a — scisnicta falka —  szybcie;
zmieniajace si¢ wspotczynniki szczegolowoscr —
wysoka czestotliwos¢ w.

*Wysoka skala a — rozciagnigta falka — wolno
zmieniajagce si¢ cechy sygnatlu —  niska
czestotliwosé w.

. y
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Dyskretna
transformata falkowa



Obliczanie wspoOtczynnikow falkowych dla
kazdej] mozliwej skali wymaga dostatecznie duzo
pracy 1 wytwarza strasznie duzo danych.

Co si¢ stanie jesli wybierzemy tylko podzbior
skal 1 potozen dla ktorych wykonamy nasze
obliczenia?

b2




To rozwiazanie be¢dzie godne uwagi kiedy
wyblerzemy skale 1 potozenia oparte na potedze
dwojki — tak zwane podwojone (dyadic) skale
1 potozenia — wtedy nasza analiza bedzie bardziej
efektywna 1 dostatecznie doktadna.

W ten sposob uzyskano dyskretng¢ transformate
falkowa (discrete wavelet transform — DW'T).
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4 : . Y
Skuteczny sposob implementacji tego schematu

z uzyciem filtrow zostal wynaleziony w 1988 roku

_przez Stephane Mallata. y

Algorytm Mallata faktycznie jest klasycznym
schematem znanym w Srodowisku zajmujgcym si¢
przetwarzaniem sygnalow jako dwukanalowy koder
podpasmowy (two-channel subband coder).

Ten bardzo praktyczny algorytm filtrujacy daje
szybka transformat¢ falkowa (fast wavelet
transform) — mnarzedzie przez ktore przechodza
sygnaty 1 ktore wylicza wspotczynniki falkowe.




Jednoetapowe filtrowanie.
Aproksymacje i wspolczynniki
szczegolowosci.

Dla  wielu  sygnalow  czeSC  nisko-
cze¢stotliwosciowa jest najwaznie)sza czescia. =
To ona stanow1 o tozsamosci sygnatu.

/ drugiej strony CZ€SC WYSoko-
cz¢stotliwosciowa, przekazuje szczegotowe cechy
sygnatu.

7%




/
Rozwazmy dla przyktadu gtos ludzki.

~

Jesli  usuniemy z  niego  elementy
wysokoczestotliwosciowe, glos brzmi inaczej, ale

nadal mozemy stwierdzi¢ co zostato powiedziane.

Jednakze, jesli usuniemy wystarczajaco duzo
elementow o niskich czg¢stotliwosciach ustyszymy

belkot.

\

vy
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Q)

1 wspolczynnikach szczegolowosci (details).

W analizie falkowej, zwykle mowimy
aproksymacjach (approximations)

-

Aproksymacje sa  clementamu

<

sygnalu o wysokiej skali i niskiej T2

\

czestotliwosci.

4

s

4 N
Detale sg elementami o niskiej scali

1 wysokiej czestotliwosci.
k /




Proces filtrowania w najprostszym przypadku

wyglada nastepujaco:

Filtry

.

low-pass high-pass

]

Oryginalny sygnat S, przechodzi przez dwa odpowiadajace
sobie filtry 1 wychodzi z nich jako sygnat podzielony na dwa sygnaty.




Niestety, jesli wykonujemy te¢ operacje na
sygnale cyfrowym otrzymamy dwa razy tyle
danych niz z 1lloma zaczynaliSmy.

| |

low-pass hlgh pass

]

Przypus¢my, dla przykladu, ze oryginalny sygnat § zawiera
1000 probek. Wtedy kazdy z sygnatow wynikowych bedzie zawieral
po 1000 probek, co tacznie daje 2000.
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Istnieje bardziej subtelny sposob dokonania
dekompozycj1 z wykorzystaniem falek— mozemy
zatrzymac tylko jeden z dwoch punktow w kazdej z
2000 probek, aby otrzymac kompletng informacjg.

4 | 5
Nazywane jest to downsamplingiem.

Otrzymamy dwa c13g1 oznaczone jako cA 1 ¢D.
\ y
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W wyniku procesu po prawej stronie,
zawierajacego  downsampling,  otrzymujemy
wspoOtczynniki DWT.

P Tl s e,
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Dla przykladowego sygnatlu sinusoidalnego,
analiza falkowa bedzie wygladac nastepujaco:

cD Wysoka czgstotliwos¢
D e =

S ~500 wspolczynnikow

W DWT

1000 probek cA Niska czestotliwos¢

N OSNE

~500 wspolczynnikow
DWT
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Mozna zauwazy¢, ze wspotczynniki szczegdtowosci ¢cD
sq male 1 zawieraja gtdownie wysoko-czestotliwosciowy szum,
podczas gdy wspotczynniki aproksymacji cA zawieraja
znaczni€ mniej szumu niz oryginalny sygnat.

cD Wysoka cze¢stotliwosé

—HO
S , -
~500 wspolczynnikow

m DWT

1000 probek cA Niska cze¢stotliwos¢

— OV

~500 wspolczynnikow
DWT




Dekompozycja wielopoziomowa

Proces dekompozycji moze by¢ powtarzany,
o kolejne rozktady wspotczynnikow aproksymacii,
tak wiec jeden sygnal moze byC rozbity na wiele
mniejszych elementow.

Proces ten mozna przedstawi¢ za pomoca
drzewa  dekompozycji  falkowe; (wavelet
decomposition tree).
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f=7/8 ~ /4 #} % =0 ~ /8
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Skoro proces analizy jest iteracyjny,
teoretycznie moze  by¢ kontynuowany
nieskonczenie dlugo.

W rzeczywistosci dekompozycja moze byc¢
kontynuowana tylko do osiggnigcia pojedynczej
probki lub jednego piksela.

W praktyce, wybiera si¢ odpowiednig liczbe
poziomOw oparta na naturze sygnalu, lub
odpowiednich kryteriach takich jak entropia.
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Dekompozycja wielopoziomowa

5
c:I:.I,.I




Rekonstrukcja falkowa



Proces odzyskiwania oryginalego sygnatu bez

straty 1nformacji nazywany jest synteza Ilub
rekonstrukcja.

4 . : N
Przeksztalcenie  matematyczne ktore w

wyniku daje synteze¢ jest zwana odwrotng

transformatq falkowq (inverse discrete wavelet

transform IDWT). ,

Podczas gdy analiza falkowa obeymowata
filtrowanie 1 downsampling, proces rekonstrukcii
falkowej zawiera filtrowanie 1 upsampling.
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Upsampling jest procesem zwigkszania
1losci elementow sygnalu poprzez wstawianie zer
pomigdzy probki:

° 1,111,

2 3 5 |

b 5 e T B 8 H

Elementy sygnalu Elementy sygnalu po procesie
upsamplingu
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Filtry do rekonstrukcji sygnalu

Czes¢ procesu rekonstrukcji oparta na filtrowaniu
rodzi pewna dyskusje, poniewaz dla osiggnigcia dobre;
rekonstrukcj1 oryginalnego sygnatu decydujacy jest wybor
odpowiedniego filtru.

d Downsampling elementow  sygnatu dokonany\

podczas fazy dekompozycji wprowadza znieksztatcenia

zwane aliasineiem.
\ g y

4 )
Ostrozny dobor filtrow dla faz dekompozyci

1 rekonstrukcyi, ktore sq blisko zwigzane ze soba (ale nie
gdentyczne), pozwala na wyeliminowanie efektu aliasingu.




Nisko - 1 wysokoczestotliwosciowe filtry
dekompozycyjne (L 1 H), razem ze zwigzanymi z
nimi filtrami1 do rekonstrukcji (L' 1 H'), tworza
system  zwany  kwadraturowymi  filtrami
lustrzanymi (quadrature mirror filters).

Dekompozycja Rekonstrukcja 93




Rekonstrukcja aproksymacji 1 detali

Mozliwa  jest  rekonstrukcja  naszego
oryginalnego  sygnalu ze  wspotczynnikow
aproksymaciji 1 szczegotowosci.

cD

~500
wspolczynnikow

~1000
wspolczynnikow

—

CA

~500 L
wspolczynnikow 94




Mozliwa jest takze rekonstrukcja
aproksymacji 1 wspotczynnikOw szczegotowosci z
wektorow wspotczynnikow.

Na przyklad, zastanowmy si¢ jak
moglibysmy odzyskaC aproksymacje pierwszego
poziomu Al z wektora wspotczynnikow cAl.

Przepuszczamy wektor wspotczynnikow cA,
przez ten sam proces jJaki stosowaliSmy do
rekonstrukcji1 oryginalnego sygnatu.

25




Jednak w  miejsce  wspotczynnikow
szczegotowosct ¢D1, wstawimy wektor ztozony z
samych zer:

— 1000

wspolczynnikow

~500 L

wspolczynnikow £




— 1000

wspolczynnikow
~500 L
wspolczynnikow
W wyniku procesu odzyskalismy

aproksymacje Al, ktora ma t¢ sama dilugosc co
oryginalny sygnal S 1 ktora jest jego prawdziwg
aproksymacja.




Podobnie mozemy odzyska¢ wspotczynnik
szczegotowosct pierwszego poziomu D1, stosujac
analogiczny proces:

1000
wspolczynnikow

~500 zer
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Odzyskane wspotczynniki szczegdtowosci
1 aproksymacje sa prawdziwymi skladowymi
oryginalnego sygnatu.

W rzeczywistosct sygnat odzyskamy taczac
te wspolczynniki w nastepujacy sposob:
Al1+D1=S

49




Nalezy zauwazyc, 7e wektory
wspotczynnikOw cAl 1 ¢D1 — poniewaz zostaty
utworzone przez downsampling 1 maja tylko
polowe diugosci oryginalnego sygnatu — nie moga
byC bezposrednio potaczone w celu odzyskania
sygnatu.

Zanim je polaczymy musimy odzyskac
wspotczynnik aproksymacii 1 szczegotowosci

100




Rozszerzajac ta technike na elementy analizy
wielopoziomowe], znajdziemy podobne zaleznosci
zachowane dla skladowych zrekonstruowanego
sygnatu.

l-l::"l = ...qn.'l +I-"'I

='-:L;J+Dj +I.-b-|

A+ Do+ L’E -+ L*]
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Wieloetapowa dekompozycja i
rekonstrukcja

Proces wieloetapowe] analizy — syntezy moze
by¢ przedstawiony w nastgpujacy sposob:
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Analiza —

. , - Synteza
g%lV(onpozyqa Wsp;)jlclf())fvlzglkl Rekonstrukcja
IDWT

Proces ten obeymuje dwa aspekty: dzielenie
sygnalu w celu otrzymania wspolczynnikow
falkowych 1 odtworzenie sygnalu z tych
wspotczynnikow.




H ~500 I H
Juw A OZ || —O s
D- 250 ; DI_-

L —£90
—O— —D-
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Analiza — Svnteza
Dekompozycja Wspotezynniki Rekonsu}"ukc'a
DWT falkowe IDWJT

Oczywiscie nie ma sensu dzielenia sygnatu
tylko w celu jego bezposredniej rekonstrukeii.

Mozemy

zmodyfikowac

wspotczynniki

falkowe zanim przejdziemy do kroku rekonstrukcii.




Wykonujemy analiz¢ falkowa poniewaz
otrzymane w ten sposob wspolczynniki maja wiele
zastosowan, wsrod  ktorych  glownymi  sa
odszumianie 1 kompresja.

4 N

Ale analiza falkowa jest wciaz nowa
1 dopiero wylaniajaca si¢ dziedzina.

Bez watpienia nie odkryto jeszcze wiele
nieznanych zastosowan wspotczynnikow

falkowych.
\ /
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