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Аннотация 

В данной работе проводится сравнительный анализ эффективности различных 
типов вейвлет-преобразований (Хаара, Добеши, Морле, Симлет) в задачах обработки и 
распознавания медицинских изображений, в частности МРТ головного мозга. Исследуются 
параметры PSNR, SNR и MSE для оценки качества восстановления изображений после 
удаления шумов. Представлены экспериментальные данные, демонстрирующие 
преимущества симлет- и Добеши-вейвлетов перед другими типами преобразований при 
сегментации опухолей мозга с использованием сверточных нейронных сетей. 
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ABSTRACT 

 
This paper presents a comparative analysis of the effectiveness of various types of wavelet 

transforms (Haar, Daubechies, Morlet, Symlet) in processing and recognizing medical images, 
particularly brain MRI. The study examines PSNR, SNR, and MSE parameters to assess image 
restoration quality after noise removal. Experimental data demonstrate the advantages of Symlet 
and Daubechies wavelets over other transform types in brain tumor segmentation using 
convolutional neural networks. 
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Вейвлет-преобразование представляет собой мощный математический инструмент 
для анализа сигналов и изображений, сочетающий временное (или пространственное) и 
частотное представление данных. В отличие от классического преобразования Фурье, 
которое обеспечивает только частотную информацию, вейвлеты позволяют локализовать 
особенности сигнала как во временной, так и в частотной областях. 

Основная идея вейвлет-анализа заключается в разложении сигнала по системе 
базисных функций - вейвлетов, которые получаются из одной материнской функции ψ(t) 
путем масштабирования (a) и сдвига (b)[1]: 

ψ_{a,b}(t) = 1/√a ψ((t-b)/a) 
где a > 0 - параметр масштаба, b - параметр сдвига . 
В обработке изображений наиболее широкое применение находят дискретные 

вейвлет-преобразования (DWT), которые обеспечивают: 
1. Многомасштабный анализ с различными уровнями разрешения 
2. Локализацию особенностей изображения в пространственной области 
3. Эффективное представление данных с точки зрения сжатия информации 
Применительно к двумерным изображениям вейвлет-преобразование выполняется 

последовательно по строкам и столбцам, что приводит к разбиению изображения на четыре 
подполосы[2]: 

LL (низкие частоты по горизонтали и вертикали) - аппроксимирующие 
коэффициенты 

LH (низкие частоты по горизонтали и высокие по вертикали) - вертикальные детали 
HL (высокие частоты по горизонтали и низкие по вертикали) - горизонтальные 

детали 
HH (высокие частоты по обоим направлениям) - диагональные детали  
Это разложение может быть повторено для подполосы LL для получения 

многоуровневого представления изображения, что особенно полезно для анализа 
медицинских изображений, где важны детали на разных масштабах. 

Основные семейства вейвлетов, используемые в обработке изображений [3]: 
1. Вейвлет Хаара - простейший ортогональный вейвлет с компактным носителем, но 

имеющий разрывы, что может приводить к артефактам при обработке изображений. 
2. Вейвлеты Добеши - семейство ортогональных вейвлетов с компактным носителем 

и различной степенью гладкости. Особенно популярны в задачах сжатия и обработки 
изображений. 

3. Симлеты - симметричные вейвлеты, близкие по свойствам к вейвлетам Добеши, но 
с улучшенными характеристиками симметрии. 

4. Морлет - комплексный вейвлет, эффективный для анализа частотно-временных 
характеристик сигналов. 

Выбор конкретного типа вейвлета зависит от характеристик обрабатываемых 
изображений и поставленной задачи. Для медицинских изображений, таких как МРТ, 
особенно важны способность вейвлета сохранять важные диагностические детали при 
удалении шумов и артефактов. 

Вейвлет-анализ широко используется в различных задачах обработки изображений в 
нескольких ключевых областях. 

В области медицинской визуализации одной из наиболее востребованных функций 
является удаление шума. Вейвлет-преобразование способно отличать полезные сигналы от 
шумовых составляющих на основе анализа коэффициентов в вейвлет-области, а потому 
демонстрирует высокую эффективность в решении этой задачи [4]. Эта особенность 
особенно важна при работе с диагностическими изображениями, где крайне важно 
сохранить значимые детали. 
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Не менее важной областью применения вейвлет-преобразования является сжатие 
изображений. Эта техника обеспечивает превосходное энергетическое сжатие данных, так 
что неважные коэффициенты могут быть выборочно удалены без существенного 
ухудшения визуального качества. Это свойство делает вейвлет-методы особенно полезными 
в системах хранения и передачи медицинских изображений. 

Важным приложением является сегментация изображений и извлечение признаков. 
Многомасштабный анализ вейвлет-коэффициентов позволяет точно определять границы 
объектов и текстурные особенности, что необходимо для автоматического обнаружения 
патологических изменений на диагностических изображениях. 

Отдельного внимания заслуживает применение вейвлет-методов для слияния 
изображений. Этот подход позволяет эффективно объединить данные различных 
диагностических модальностей (например, КТ и МРТ), сохранив при этом наиболее 
информативные детали из каждого источника данных [5]. Это открывает новые 
возможности для комплексного анализа медицинских изображений. 

В контексте медицинской диагностики, в частности при анализе МРТ головного 
мозга, вейвлет-преобразования играют ключевую роль в решении трех взаимосвязанных 
задач. Прежде всего, они позволяют эффективно улучшать качество изображений, 
пораженных различными типами шумов, включая гауссов, импульсный и спекл-шум, 
сохраняя при этом важные диагностические детали. Во-вторых, благодаря своей 
способности выделять особенности изображения на разных масштабах, вейвлет-анализ 
обеспечивает точное определение областей интереса, таких как опухоли и патологические 
изменения тканей. Наконец, эти преобразования служат важным этапом предварительной 
обработки изображений перед их автоматизированным анализом с помощью современных 
методов машинного обучения, значительно повышая точность и надежность 
диагностических алгоритмов [6]. Особенно ценным свойством вейвлет-преобразований в 
этом контексте является их способность подчеркивать морфологические особенности 
патологий при одновременном подавлении артефактов и шумов, что делает их 
незаменимым инструментом в современной компьютерной диагностике. 

Особенно эффективно сочетание вейвлет-преобразований с современными 
методами глубокого обучения. Как показано в исследованиях, инъекция вейвлет-
коэффициентов в архитектуру сверточных нейронных сетей может значительно улучшить 
качество сегментации опухолей головного мозга. 

Таблица 1. Сравнение основных семейств вейвлетов по характеристикам, важным для 
обработки изображений [7] 
Тип 
вейвлета 

Ортогональность Симметрия Компактный 
носитель 

Гладкость Применимость 
для МРТ 

Хаара Да  Нет Да Низкая Ограниченная 
Добеши Да Нет Да Средняя Высокая 
Симлет Да Частичная Да Средняя Очень высокая 
Морлет Нет Да Нет Высокая Средняя 

Как видно из таблицы, для задач обработки медицинских изображений наиболее 
подходящими являются вейвлеты Добеши и Симлет, сочетающие хорошие 
аппроксимационные свойства с возможностью эффективного выделения деталей 
изображения. 

Для объективного сравнения эффективности различных вейвлет-преобразований в 
задачах обработки и распознавания изображений необходимо использовать 
стандартизированные метрики качества. В данном исследовании мы фокусируемся на трех 
основных аспектах [8]: 
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1. Эффективность подавления шумов - способность сохранять полезную 
информацию при удалении артефактов и шумов 

2. Сохранение диагностически значимых деталей - минимальное искажение важных 
особенностей изображения 

3. Производительность в сочетании с методами машинного обучения - влияние на 
точность автоматизированного распознавания 

Экспериментальная часть исследования включала следующие этапы [4]: 
1. Добавление искусственного спекл-шума к исходным изображениям МРТ головного 

мозга (как наиболее характерного для медицинской визуализации) 
2. Применение вейвлет-преобразований различных типов (Хаара, Добеши db4, 

Симлет sym4, Морлет) с мягкой и жесткой пороговой обработкой 
3. Оценка качества восстановленных изображений по метрикам PSNR, SNR и MSE 
4. Интеграция вейвлет-преобразований в архитектуру сверточной нейронной сети U-

Net для сегментации опухолей 
5. Оценка точности сегментации по коэффициенту Dice  
Все эксперименты проводились на наборе данных BRATS, содержащем 227 случаев 

МРТ опухолей головного мозга (177 высокозлокачественных и 50 низкозлокачественных 
глиом). 

Результаты сравнения различных вейвлет-преобразований по эффективности 
подавления шумов представлены в Таблице 2. 

Таблица 2. Сравнение SNR, PSNR и MSE для различных вейвлет-преобразований при 
обработке МРТ головного мозга (усредненные значения по набору данных) [9] 

Тип 
преобразования 

Жесткий 
SNR 

Мягкий 
SNR 

Жесткий 
PSNR 

Мягкий 
PSNR 

Жесткий 
MSE 

Мягкий 
MSE 

Исходное 
изображение 

13.01 13.20 56.37 56.98 0.0067 0.0094 

Зашумленное 
изображение 

 9.01 8.58 34.92 35.99  0.0090 0.0135 

Морлет 15.07 15.17 56.06 56.44 0.0067 0.0110 
Хаара 14.59 14.60 55.20 55.24 0.0086 0.0130 
Добеши db4 16.87 16.95 56.48 56.69 0.0074 0.0116 
Симлет sym4 16.89 17.01 56.58 57.02 0.0068 0.0104 

Проведенный сравнительный анализ различных типов вейвлет-преобразований 
выявил ряд важных закономерностей. Все исследуемые вейвлет-преобразования 
демонстрируют значительное улучшение качества изображений по сравнению с 
исходными зашумленными данными по всем ключевым метрикам оценки. Наилучшие 
результаты показывают вейвлеты Добеши и Симлет, причем последний обладает 
небольшим, но стабильным преимуществом, особенно заметным при применении мягкой 
пороговой обработки. Вейвлет Хаара, напротив, демонстрирует наихудшие показатели 
среди всех рассмотренных преобразований, что объясняется его низкой гладкостью и 
наличием разрывов базисной функции. Интересно, что Морлет-вейвлет, несмотря на свои 
превосходные частотно-временные характеристики, оказывается менее эффективным по 
сравнению с вейвлетами Добеши и Симлета в специфических задачах подавления шумов 
на медицинских изображениях, где особенно важна точность сохранения диагностически 
значимых деталей. Эти результаты имеют важное практическое значение для выбора 
оптимальных методов обработки медицинских изображений. 

При интеграции вейвлет-преобразований в сверточные нейронные сети для 
сегментации опухолей головного мозга наилучшие результаты были достигнуты с 
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использованием вейвлета Добеши первого порядка (db1), который обеспечил баланс между 
точностью сегментации и вычислительной сложностью. 

Коэффициент Dice для различных вейвлет-преобразований составил: 
1. Без вейвлет-преобразования: 0.82 
2. Хаар: 0.84 
3. Морлет: 0.85 
4. Добеши db1: 0.88 
5. Симлет sym4: 0.87 

Эти результаты подтверждают, что правильный выбор вейвлет-преобразования 
может значительно улучшить качество автоматизированного распознавания патологий на 
медицинских изображениях. 

Анализ визуального качества обработанных изображений также подтверждает 
количественные оценки. Вейвлеты Добеши и Симлет лучше сохраняют тонкие структуры 
мозга и границы опухолей, в то время как преобразование Хаара может вносить артефакты 
в виде "блоков" на изображении, а Морлет иногда приводит к излишнему сглаживанию 
важных деталей. 
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