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Е.А. ВИНОКУРОВА, Н.С. ЛАМОНОВА, И.П. ПЛИСС

ГЕНЕРАТОР АНАЛИТИЧЕСКИХ ВЭЙВЛЕТОВ

Введение

В настоящее время в задачах обработки информации вэйвлеты стали популярным математическим инструментом во многих исследованиях. Их используют в тех случаях, когда результат анализа сигнала должен содержать не только простое перечисление его характерных частот (масштабов), но и сведения об определенных локальных координатах, при которых эти частоты проявляют себя. Таким образом, анализ и обработка нестационарных (во времени) или неоднородных (в пространстве) сигналов разных типов представляют собой основное поле применений вэйвлет-анализа. 

Общий принцип построения базиса вэйвлет-преобразования состоит в использовании масштабного преобразования и смещений. Большинство вэйвлетов порождает полную ортонормированную систему функций с конечным носителем, построенных с использованием масштабного преобразования и сдвигов. Именно за счет изменения масштабов вэйвлеты способны выявлять различие в характеристиках на разных шкалах, а путем сдвига анализировать свойства в разных точках на всем изучаемом интервале. В силу свойства полноты этой системы возможно сделать и обратное преобразование. При анализе нестационарных сигналов за счет свойства локальности вэйвлеты имеют существенное преимущество перед преобразованием Фурье, которое дает только глобальные сведения о частотах (масштабах) исследуемого сигнала, поскольку используемая при этом система функций (синусы, косинусы и комплексные экспоненты) определены на бесконечном интервале [1-4].

На стыке теории вэйвлетов и искусственных нейронных сетей, являющихся мощным средством вычислительного интеллекта, возникло новое направление, получившее название гибридные вэйвлет-нейронные сети, которые показали свой мощный потенциал в задачах обработки информации в различных сферах деятельности [5-14]. Гибридные вэйвлет-нейронные сети представляют собой нейронные сети с прямой передачей информации, в которых в качестве активационных функций используют вэйвлеты. В качестве таковых наибольшее распространение получили вэйвлеты Хаара, Мейера, Морлета, Добеши, Шеннона, POLYWOG-вэйвлеты (POLYnomials WindOwed with Gaussians types of functions), RASP-вэйвлеты (RAtional functions with Second-order Poles) и другие [1-4, 15].

Выбор конкретного вэйвлета, как правило, производится из сугубо эмпирических соображений и может влиять на качество решения рассматриваемой задачи. В данной статье предложен универсальный генератор аналитических четных и нечетных вэйвлетов.

1 Адаптивная нейронная сеть Фурье для разложения вэйвлетов

Для анализа структуры и изучения связи между различными вэйвлетами введем в рассмотрение структуру адаптивной нейронной сети Фурье, приведенную на рис. 1.1. Как видно, адаптивная нейронная сеть Фурье является модификацией нейронной сети, предложенной в [16].

При подаче на вход адаптивной нейронной сети текущего значения входного сигнала 
[image: image1.wmf])

k

(

x

 на выходе нейронной сети получаем разложение



[image: image2.wmf])),

(

(

))

(

sin

)

(

cos

(

))

(

(

ˆ

1

0

k

x

c

k

ix

b

k

ix

a

a

k

x

y

T

n

i

i

i

j

=

+

+

=

å

=


(1)

где 
[image: image3.wmf]1

)

1

2

(

)

,

,

,

,

,

,

,

(

2

2

1

1

0

´

+

-

=

n

b

a

b

a

b

a

a

c

T

n

n

K

-вектор настраиваемых параметров; 
[image: image4.wmf]))

(

sin

),

(

cos

,

),

(

2

sin

),

(

2

cos

),

(

sin

),

(

cos

,

1

(

))

(

(

k

nx

k

nx

k

x

k

x

k

x

k

x

k

x

K

=

j

, 
[image: image5.wmf])

(

k

y

 - точное значение вэйвлета в точках разбиения.
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Рис. 1.1. Структура адаптивной нейронной сети Фурье

В качестве процедуры обучения используется алгоритм, основанный на методе наименьших квадратов и минимизирующий критерий вида
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заданный на всей обучающей выборке и фактически обеспечивающий решение системы нормальных уравнений
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В рекуррентной форме имеет вид:



[image: image9.wmf]ï

ï

î

ï

ï

í

ì

+

j

+

j

-

+

+

+

=

+

+

j

+

j

+

+

j

+

j

-

=

+

)),

1

(

(

)))

1

(

(

)

(

)

1

(

)(

1

(

)

(

)

1

(

,

))

1

(

(

)

(

))

1

(

(

1

)

(

))

1

(

(

))

1

(

(

)

(

)

(

)

1

(

k

x

k

x

k

c

k

y

k

P

k

c

k

c

k

x

k

P

k

x

k

P

k

x

k

x

k

P

k

P

k

P

T

T

T


(4)

то есть соответствует стандартному рекуррентному методу наименьших квадратов.

2 Разложение вэйвлетов с помощью адаптивной нейронной сети Фурье

Наиболее часто используемые на практике аналитические вэйвлеты можно разделить на два вида: четные и нечетные [15, 17]. К четным аналитическим вэйвлетам относятся вэйвлет Морлета, POLYWOG 3, вэйвлет Мексиканская шляпа (POLYWOG 4), вэйвлет Шеннона, представленные на рис. 2.1 а-г, а к нечетным - семейство вэйвлетов RASP, POLYWOG 1, POLYWOG 2, представленные на рис. 2.1 д-и.
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	а) вэйвлет Морлета
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	б) вэйвлет POLYWOG 3
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	в) вэйвлет Мексиканская шляпа
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	г) вэйвлет Шеннона
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	д) вэйвлет RASP 1
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	е) вэйвлет RASP 2
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	ж) вэйвлет RASP 3
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	з) вэйвлет POLYWOG 1
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	и) вэйвлет POLYWOG 2
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Рис. 2.1. Четные (а-г) и нечетные (д-и) аналитические вэйвлеты

Для разложения принято 
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На рис. 2.2 приведены спектральные разложения четных и нечетных вэйвлетов, полученные с помощью адаптивной нейронной сети Фурье.
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	а) спектр вэйвлета Морлета
	б) спектр вэйвлета 
POLYWOG 3
	в) спектр вэйвлета
Мексиканская шляпа
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	г) спектр вэйвлета Шеннона


	д) спектр вэйвлета RASP 1
	е) спектр вэйвлета RASP 2
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Рис. 2.2. Спектры четных (а-г) и нечетных (д-и) вэйвлетов

Несложно видеть, что все спектры имеют:

· колоколообразный характер;

· сумма всех коэффициентов для каждого разложения равна 0;

· первый коэффициент 
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Можно также заметить, что распределение коэффициентов разложения 
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 каждого рассмотренного вэйвлета ведет себя в среднем как функция Гаусса с разными параметрами смещения 
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где 
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Таким образом, исходя из выше сказанного, можно записать в общем виде форму генератора четных аналитических вэйвлетов:
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где 
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, и генератора нечетных аналитических вэйвлетов – 
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где 
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3 Результаты имитационного моделирования

Для имитационного моделирования предложенных генераторов аналитических вэйвлетов был принят интервал разложения 
[image: image51.wmf]]

[

p

p

-

, а число слагаемых в разложении 
[image: image52.wmf]10

=

n

. Варьируя параметрами смещения 
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 и сжатия 
[image: image54.wmf]s

, можно получить различные вэйвлеты. Результаты моделирования генератора четных вэйвлетов (6) представлены на рис. 3.1.

	[image: image55.wmf]
	[image: image56.wmf]
	[image: image57.wmf]

	а
	б
	в


Рис. 3.1. Результаты имитационного моделирования генератора четных вэйвлетов

Несложно видеть, что ситуация, приведенная на рис. 3.1 а, наиболее близка к вэйвлету Мексиканская шляпа, на рис. 3.1 б – вэйвлету POLYWOG 3, на рис. 3.1 в – вэйвлету Морлета.

Результаты имитационного моделирования генератора нечетных вэйвлетов (7) представлены на рис. 3.2.
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Рис. 3.2. Результаты имитационного моделирования генератора нечетных вэйвлетов

Несложно видеть, что ситуация приведенная на рис. 3.2 а наиболее близка к вэйвлету POLYWOG 1, на рис. 3.2 б – вэйвлету POLYWOG 2, на рис. 3.2 в – вэйвлету RASP 2.

Заключение

В статье предложен подход к синтезу универсального генератора аналитических вэйвлетов. Для анализа свойств вэйвлетов предложена адаптивная нейронная сеть Фурье и алгоритм ее обучения. Результаты имитационного моделирования показали, что с помощью генератора вэйвлетов можно получить большое семейство вэйвлет-функций.

Список литературы: 1. Mallat S. G. A theory for multiresolution signal decomposition: The wavelet representation // IEEE Trans. on Pattern Anal. Machine Intell. 1989. 11. P. 674-693. 2. Daubechies I. The wavelet transform, time-frequency localization and signal analysis // IEEE Trans. on Information Theory. 1990. 36. P. 961-1005. 3. Rioul O., Vetterli M. Wavelets and signal processing // IEEE Signal Processing Mag. 1991. 8. № 4. P. 14-38. 4. Resnikoff H. L. Wavelets and adaptive signal processing / Ed. S. Haykin “Adaptive Signal Processing.” Proc. SPIE-Int. Soc. Optical Engineering. 1991. 155. P. 370-382. 5. Zhang Q., Benveniste A. Wavelet networks // IEEE Trans. on Neural Networks. 1992. 3. P. 889-898. 6. Kobayashi K., Torioka T. A wavelet neural network for function approximation and network optimization / Eds. C. H. Dagli, B. R. Fernandez, J. Ghosh, R. T. S. Kumara “Intelligent Engineering Systems Through Artificial Neural Networks”. 1994. 4. P. 505-510. 7. Бодянский Е. В., Винокурова Е. А., Плисс И. П. Алгоритм обучения искусственной всплеск-нейронной сети // Сб. науч. тр. 1-го Междунар. радиоэлектронного форума «Прикладная радиоэлектроника. Состояние и перспективы развития» МРФ-2002. 2002. Часть 2. Харьков АН ПРЭ, ХНУРЭ. С. 87-89. 8. Бодянский Е. В., Винокурова Е.А., Плисс И. П. Адаптивный алгоритм обучения полиномиального вэйвлет-нейрона // Материалы 10-й междунар. конф. «Автоматика 2003». 2003. Севастополь: Изд-во СевНТУ. Т.3. С.32-34. 9. Винокурова Е.А. Вэйвлет-нейрон на основе функции “MEXICAN HAT” // Сб. материалов междунар. научн. конф. «Теория и техника передачи, приема и обработки информации». 2003. Харьков: ХНУРЭ. С. 331-332. 10. Бодянский Е.В., Винокурова Е.А. Обучение искусственных всплеск-нейронных сетей при обработке нестационарных стохастических сигналов // Радиоэлектроника и информатика. 2003. №1. С.85-89. 11. Бодянский Е.В., Винокурова Е.А. Адаптивный вэйвлет-нейронный предиктор // Проблемы бионики. 2003.  Вып. 58. С. 10-17. 12. Jiao L., Pan J., Fang Ya. Multiwavelet neural network and its approximation properties // IEEE Trans. on Neural Networks. 2001. 12. P. 1060-1066. 13. Szu H. H., Telfer B. A., Kadambe S. Neural network adaptive wavelets for signal representatin and classification // Optical Engineering. 1992. 31. № 9. P. 1907 – 1916. 14. Kadambe S., Srinivasan P. Applications of adaptive wavelets for speech // Optical Engineering. 1994. 33. P. 2204-2211. 15. Lekutai G., van Landingham H. F. Self-tuning control of nonlinear systems using neural network adaptive frame wavelets // Proc. IEEE Int. Conf. on Systems, Man and Cybernetics. Piscataway, N.J. 1997. 2. P. 1017-1022. 16. Cichocki A. Unbehauen R. Neural Networks for Optimization and Signal Processing. Stuttgart: Teubner, 1993 526 p. 17. Vetterli M. Wavelets and filters banks: Theory and design // IEEE Trans. Signal Processing Mag. 1992. 40. № 9. P. 2207-2232. 

Поступила в редколлегию 06.04.2004
















































































































































































































































































































































104
108
109

_1145686511.unknown

_1145686949.unknown

_1145686969.unknown

_1145686992.unknown

_1145687058.unknown

_1145689051.unknown

_1145689054.unknown

_1145689046.unknown

_1145686995.unknown

_1145686977.unknown

_1145686986.unknown

_1145686972.unknown

_1145686955.unknown

_1145686960.unknown

_1145686963.unknown

_1145686952.unknown

_1145686591.unknown

_1145686869.unknown

_1145686870.unknown

_1145686868.unknown

_1145686521.unknown

_1145686575.unknown

_1145686517.unknown

_1136448195.unknown

_1136448963.unknown

_1142523600.unknown

_1145686507.unknown

_1136448977.unknown

_1136448674.unknown

_1136448950.unknown

_1136448954.unknown

_1136448483.unknown

_1136442477.unknown

_1136448155.unknown

_1125998044.unknown

_1125998226.doc
[image: image1.wmf])


(


k


x


))


(


(


ˆ


k


x


y


M


S


)


(


sin


k


x


1


)


(


cos


k


x


)


(


cos


k


nx


n


b


1


b


0


a


1


a


n


a


M


Алгоритм


 обучения


M


M


S


d


)


(


sin


k


nx


e


-


+





