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В статье рассматривается вопрос оптимизации искусственных нейронных сетей с точки зрения
быстродействия с помощью вейвлет-преобразования. Существующие подходы внедрения вейвлет-
преобразования в нейронные сети подразумевают или преобразование до нейронной сети, или с ис-
пользованием архитектуры “вейвнета”, требующей новых подходов к обучению и применению
нейронной сети. Предлагаемый подход опирается на представление модели нейрона в виде нере-
курсивного адаптивного фильтра и применение вейвлет-фильтра для получения низкочастотной
части изображения, снижая тем самым размер изображения и отфильтровывая помехи, имеющие,
как правило, высокочастотную природу. Предлагаемая модель вейвлет-преобразования опирается
на классическое представление слоя нейронной сети прямого распространения или сверточного
слоя. Предлагаемый подход позволяет проектировать нейронные сети с вейвлет-преобразованием
на базе существующих библиотек и не требует вносить изменения в алгоритм обучения нейронных
сетей. Для подтверждения теоретических положений предлагаемый алгоритм был проверен на трех
MNIST-подобных сетах. Для программистов-практиков предлагаемый алгоритм был проверен на
реальных изображениях для различения животных и показал аналогичные результаты, что и на
MNIST-подобных тестах.

DOI: 10.31857/S0132347422060073

1. ВВЕДЕНИЕ

Одной из самых широко распространенных
задач, решаемых искусственными нейронными
сетями (ИНС), является распознавание визуаль-
ных образов. ИНС способны распознавать руко-
писные и печатные символы на бумаге, подписи
на официальных документах, водяные знаки и пр.

подобные объекты. Применение ИНС позволяет
существенно облегчить труд человека, повысить
надежность и точность бизнес-процессов за счет
снижения человеческого фактора. В общем виде
распознавание образов – это отнесение визуаль-
ного объекта к одному из классов (задача класси-
фикации), когда классы заранее определены, или
выявление классов по некоторым общим призна-
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кам и отнесение объекта к одному из них (задача
кластеризации).

Вопросам решения задачи распознавания об-
разов уделяется много внимания и посвящено
большое количество литературы [1–4]. Одной из
основополагающих работ, посвященных этой те-
ме, считается книга Ахмеда Н. и Рао К.Р. [5] о ро-
ли ортогональных преобразований в цифровой
обработке сигналов, в т.ч. при распознавании об-
разов. Книга стала обобщением целого ряда работ
авторов, посвященных обобщенным ортогональ-
ным преобразованиям, функциям Уолша, преоб-
разованиям Хаара, а также методам вычисления
спектра в различных базисах. Несмотря на значи-
тельный срок, работы Ахмеда Н. и Рао К.Р. до сих
пор актуальны и находят применение в современ-
ных исследованиях.

Использование ИНС для распознавания обра-
зов, несмотря на значительное количество иссле-
дований, достаточно ограничено. Большинство
авторов рассматривают ИНС в виде обучаемого
классификатора, предпочитая формировать век-
тор признаков и осуществлять отбор признаков
стандартными методами [6–9]. Действительно,
классическая схема распознавания образов,
предложенная в [5], включает в себя ортогональ-
ное преобразование, формирующее вектор при-
знаков, алгоритм оптимизации вектора призна-
ков с целью уменьшения размерности и обучае-
мый классификатор, чаще всего представляющий
собой ИНС прямого распространения. Дело в том,
что теория ИНС с самого зарождения опирается на
представление многомерной нелинейной функ-
ции в виде суперпозиции одномерных функций,
аргументами которых являются аргументы исход-
ной функции или их комбинация [10–12]. Кроме
того, расширение теоремы Колмогорова–Ар-
нольда работами Хехт-Нильсена [13] ограничива-
ет размер скрытого слоя ИНС снизу. В связи с
этим постулатом формирования вектора призна-
ков и его оптимизация в ИНС невозможны.

В то же время целый ряд работ [14–16] позво-
ляют исследовать ИНС как информационную си-
стему. Использование математической модели
нейрона [17] как адаптивного сумматора (или не-
рекурсивного адаптивного фильтра) позволяют
применить основные положения теории инфор-
мации к теории ИНС [18]. В частности, в работе
[19] авторы рассмотрели возможность применения
пространственно-темпоральной модели нейрона
для реализации возможности обработки нестацио-
нарных процессов на ИНС. Рассматриваются также
возможности использования преобразования Фу-
рье для фильтрации периодических помех, возни-
кающих на космических снимках [9].

Попытки построения ортогональных нейрон-
ных сетей предпринимаются и в настоящее вре-

мя, однако, как правило, носят узкоспециализи-
рованный характер, например, в медицине [20].

Основным недостатком преобразования Фу-
рье является его низкая информативность во вре-
менной области. Обработка нестационарных сиг-
налов требует различные степени разрешения как
во временной, так и в частотной областях. Ис-
пользование вейвлетов позволяет преодолеть
ограниченность преобразования Фурье во вре-
менной области. Попытки создать гибридную
нейронную сеть с использованием вейвлет-пре-
образования предпринимались многократно для
различных направлений. Так в работе [21] вейвлет-
преобразование применялось для предварительной
обработки временных рядов и были получены ре-
зультаты, значительно улучшающие качество рабо-
ты ИНС по сравнению с классической моделью.
Однако, в работе не описан метод выполнения
преобразования. В работе [22] авторы исследова-
ли возможности по использованию вейвлет-пре-
образования для распознавания символов. Опи-
раясь на опубликованные результаты, авторы
утверждают, что использование вейвлет-преоб-
разования позволяет сократить время обучения
ИНС минимум в 3 раза, что, несомненно, являет-
ся значимым результатом. Причины успеха, ко-
торые называют авторы, связаны с физической
природой преобразования Хаара и со снижением
размерности вектора признаков. К сожалению, в
работе не приведена архитектура ИНС, поэтому
сложно судить о глубине применения ИНС для
решения задачи преобразования Хаара.

Подводя итог вышеприведенному обзору не-
обходимо отметить, что процесс использования
ИНС для классификации и кластеризации изоб-
ражений требует решения 2-х основных задач:
максимальная унификация ИНС, т.е. интеграция
процессов нахождения вектора признаков в слои
ИНС и оптимизация ИНС, т.е. снижения ее раз-
мерности, путем оптимизации вектора призна-
ков. При этом решение задачи оптимизации
должно происходить с учетом первой задачи, т.е.
в рамках архитектуры ИНС.

Появление сверточных ИНС [23, 25, 26] в кор-
не изменило подход к решению задачи распозна-
вания. Резкое снижение количества обучаемых
параметров ИНС позволило значительно повы-
сить качество обучения: так для датасета MNIST
[32] за менее, чем 20 эпох достигается качество
98% для сверточного слоя 1d. Для слоя 2d ско-
рость и качество обучения еще выше. Сверточная
архитектура ИНС включает в себя 3 основных па-
радигмы: локальное восприятие, разделяемые ве-
са и субдискретизация. За счет этого происходит
снижение размерности ИНС, однако, как прави-
ло, последние слои ИНС, предназначенные для
классификации признаков, остаются слоями
прямого распространения и количество связей в
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них значительно. Поэтому количество признаков
остается критическим параметром.

В работе [18] авторы предложили для форми-
рования вектора признаков дискретное преобра-
зование Фурье (ДПФ) в слое ИНС прямого рас-
пространения. Предлагаемый подход опирается
на представление ДПФ в виде фильтра. Такое
представление позволило использовать модель
нейрона МакКаллока–Питтса [17] для формиро-
вания частотной характеристики в каждом ней-
роне первого слоя. При этом слой выступает как
линейный частотный преобразователь. Исполь-
зование вместо ДПФ таких ортогональных пре-
образований как, например, дискретное коси-
нусное преобразование (ДКП) позволяет снизить
количество нейронов в последующих слоях ИНС.
Однако отбор значимых признаков осуществлял-
ся с помощью дисперсионного критерия и требо-
вал отдельного исследования в процессе обуче-
ния.

Использование Фурье-подобных преобразо-
ваний осложняется еще тем, что частотное пред-
ставление сигнала не всегда позволяет выделить
лучший вектор признаков по сравнению с вре-
менным представлением. Например, когда вход-
ной сигнал ИНС не является стационарным (в
этом случае шум при представлении одного кла-
стера не является гауссовым), тогда частотный
спектр также не будет стационарным в силу влия-
ния каждого временного отсчета на каждую ча-
стотную составляющую.

Если же вместо Фурье-подобных преобразова-
ний использовать вейвлет-преобразование, то
можно получить выигрыш в количестве значи-
мых признаков без проведения дополнительных
исследований. Вейвлет-преобразование пред-
ставляет на выходе аппроксимацию, т.е. низкоча-
стотную часть сигнала и отдельно – высокоча-
стотную. Поскольку шум обычно имеет высоко-
частотную природу, то данный подход может
быть использован для очищения сигналов от шу-
ма путем отбрасывания высокочастотной состав-
ляющей входного сигнала, выделенной путем
вейвлет-преобразования. Применение вейвлетов
в ИНС на сегодняшний день не является ново-
стью [24, 25], появился даже термин “вейвнет”,
означающий нейроподобную среду с использова-
нием вейвлетов в качестве активационных функ-
ций. Однако подобный подход имеет 2 момента,
усложняющих обучение ИНС: во-первых, в про-
цессе обучения изменяются не только веса ней-
ронов, но и параметры вейвлетов, а во-вторых,
ИНС начинает принимать несвойственную ей
пирамидальную архитектуру, которая также ска-
жется на алгоритме обучения. И, наконец, подоб-
ный подход к использованию вейвлетов в ИНС
потребует создания собственных библиотек под-

держки архитектуры “вейвнетов”, что ставит под
сомнение целесообразность данного подхода.

Поэтому авторы в рамках данной статьи поста-
вили себе задачу унификации и оптимизации
ИНС при использовании вейвлетов, а также не-
обходимость оставаться в рамках популярных
библиотек для построения вейвлет-ориентиро-
ванных ИНС.

Статья построена следующим образом: во вто-
ром разделе рассматривается вейвлет-преобразо-
вание как способ снижения размера изображения
и формирования вектора признаков оптимально-
го размера и максимальной информативности.
В третьем разделе проводится сравнительная ха-
рактеристика ИНС, не использующей вейвлет-
преобразования, с ИНС, которая реализует в пер-
вом слое вейвлет-преобразование. При этом анали-
зируется не только быстродействие, но и качество
обучения ИНС. В заключение сформулированы ре-
зультаты применения вейвлет-преобразования, а
также определены направления дальнейших ис-
следований.

2. ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ВЕЙВЛЕТ-
ПРЕОБРАЗОВАНИЙ ДЛЯ СЖАТИЯ 

ВХОДНОГО СИГНАЛА ИНС
Как отмечалось ранее во введении, преобразо-

вание Фурье, несмотря на его очень широкое
применение, обладает целым рядом недостатков
при анализе нестационарных сигналов. К этим
недостаткам относятся, в первую очередь, низкая
пространственная локализация, т.к. спектр сиг-
нала формируется с учетом всех значений сигнала:

(1)

Ортогональность базисных функций имеет
большое значение [26–28]: однозначность значе-
ний коэффициентов разложения по базису суще-
ствует только в случае, если

В случае, когда c = 1 базисные функции орто-
нормированы. Для улучшения временной лока-
лизации используют дополнительную функцию

, которая позволит преобразовать (1) к
виду:

Такое преобразование называют оконным
преобразованием Фурье. Оконное преобразова-
ние частично решает вопрос временной локали-
зации, однако обладает собственными недостат-
ками, к важнейшему из которых относят прин-
цип неопределенности Гейзенберга. В этом

( ) ( ) ( )ω =  n n
n

S s t u t

( ) ( ) ==  ≠


,  если  
0,  если m n
c m n

u t u t dt
m n

( )− 0g t t

( ) ( ) ( ) ( )ω = − 0n n n
n

S s t g t t u t
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случае говорят не о конкретной частоте, а о диа-
пазоне частот, присутствующих в сигнале в опре-
деленном диапазоне времени.

Вейвлет-анализ имеет много общего с классиче-
ским ортогональным преобразованием [24, 25],
фактически является разновидностью ортогональ-
ных преобразований. Как, например, преобразова-
ние Фурье в качестве базовой функции использует
комплексную экспоненту , где , n – но-
мер гармоники, ω0 – основная (центральная) ча-
стота, t – время, так и вейвлет-преобразование
имеет базовую функцию. Например, широко из-
вестный на практике вейвлет Хаара описывается
функцией вида

(2)

Рассматривая преобразование Хаара, необхо-
димо отметить, что половина коэффициентов
преобразования Хаара соответствуют корреляции
соседних точек в пространстве входных последо-
вательностей, четверть – связям четырех сосед-
них точек и т.д. В отличии от ДПФ и преобразова-
ния Уолша–Адамара преобразование Хаара обла-
дает свойством как локальной, так и глобальной
чувствительности, благодаря чему именно преоб-
разование Хаара стало первым вейвлет-преобра-
зованием, применяемым на практике.

Базис пространства L2(R) конструируют из по-
рождающей функции , например (2), с помо-
щью двух преобразований независимой перемен-
ной:  и . Первое
преобразование реализует сдвиг порождающей
функции по оси времени для покрытия ограни-
ченной функцией  (например, функцией Ха-
ара) всей области преобразования, а второе (мас-
штабирование) – для формирования покрытия
спектра сигнала. Объединив оба преобразования
в одно выражение, получим

(3)
Подобный подход в теории связи называют ча-

стотно-временной матрицей, применяют при
синтезе сложных сигналов, он хорошо описан в
[30]. Таким образом, произвольная функция в
гильбертовом пространстве может быть разложе-
на по базису  и представлена в виде ряда

(4)

Спектр вейвлет-преобразования является дву-
мерным в пространстве переменных m и k в соот-
ветствии с (3). Однако, и одномерный спектр, по-
строенный для определенного значения m, дает
информацию, которая может быть использована
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для анализа. Так, коэффициент масштабирова-
ния am влияет на ширину функции по оси време-
ни, а значит, и на полосу частот, занимаемую
этой функцией. Небольшие значения коэффици-
ента масштабирования соответствуют узким ба-
зисам во временной области и, соответственно,
более высоким частотам и, наоборот, рост коэф-
фициента масштабирования приводит к более
“длинным” базисам и низким частотам. Таким
образом, каждая строка спектра, проведенная па-
раллельно оси времени, дает представление об
активности исследуемого процесса в определен-
ной полосе частот на определенном промежутке
времени и, следовательно, обладает чувствитель-
ностью как во временной, так и в частотной обла-
сти. Рассмотрим теперь подробнее реализацию
вейвлет-преобразования в ИНС как прямого рас-
пространения, так и сверточных.

Поскольку вейвлет-преобразование является
разновидностью ортогональных преобразований
и определяется выражением (4), то по аналогии с
[18] для ИНС прямого распространения можно
воспользоваться моделью МакКаллока–Питтса
[17]:

(5)

где l, k – номер слоя и номер нейрона в слое,  –

выход нейрона,  – входы нейрона,  – веса
(синапсы) входных сигналов,  f – выходная функ-
ция нейрона. Сравнив выражения (1) и (5) можно
убедиться в том, что значение под функцией пол-
ностью идентично одной строке спектра вейвле-
та, а, следовательно, может быть получен набор
коэффициентов вейвлет-преобразования в пер-
вом приближении. Для этого необходимо ис-
пользовать слой нейронов, в котором в качестве
весов занесены значения вейвлет-функции  +
+ klψ), где , k – номер нейрона в слое,
а  – длина вейвлета. Все остальные значения ве-
сов должны быть обнулены, а также должен быть
введен запрет на изменение весов в этом слое.
Этот способ апробирован при вычислении ДПФ,
ДКП и т.п. [18].

Предложенный выше способ дает стабильный
результат, но обладает значительным недостат-
ком: для получения одной строки вейвлет-спек-
тра используется полноценный слой с размерно-
стью равной размерности сигнала (более подроб-
но это будет показано в следующем разделе). При
этом большая часть весов будет обнулена, т.к.
размерность вейвлета по сравнению с размерно-
стью входного сигнала обычно невелика. Можно,
конечно, отказаться от нейронов, у которых веса
обнулены, но в этом случае придется “распле-
тать” входной сигнал, т.е. перенаправлять соот-
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ветствующие разряды входного сигнала на соот-
ветствующие входы нейронов.

Для снижения количества используемых свя-
зей можно использовать сверточный слой. Про-
цедура вейвлет-преобразования может быть опи-
сана как операция пропускания входного сигнала
через полуполосный цифровой фильтр с частот-
ной характеристикой h(n) (высокочастотный
фильтр) или g(n) (низкочастотный фильтр):

(6)

Если сигнал на входе ИНС представляет собой
одномерную последовательность длиной n, то,
используя одномерный сверточный слой с ядром
h(n) или g(n), на выходе получим коэффициенты
вейвлет-преобразования. Чтобы сократить коли-
чество слоев ИНС, можно использовать один
слой с двумя (или более) различными ядрами.
Для этого создается сверточный слой с одним
входом, двумя выходами и с шагом, равным раз-
мерности вейвлета. В этом случае будет создан
сверточный слой с двумя ядрами, в которые зано-
сятся значения h(n) и g(n).

Для реализации многомерных вейвлет-преоб-
разований придется задействовать количество
слоев, равное количеству измерений. На примере
двумерного вейвлет-преобразования это понять
несложно. Пусть входное изображение представ-
лено матрицей пикселов l × l. На первом этапе
осуществляется построчное вейвлет-преобразо-
вание, например, вида (6). Затем осуществляется
транспонирование полученного результата и по-
вторное вейвлет-преобразование. К сожалению,
объединить эти этапы не представляется возмож-
ным, т.к. ко второму этапу преобразования мож-
но перейти только после полного выполнения
вейвлет-преобразования всех строк. При увели-
чении размерности входного сигнала пропорцио-
нально растет и количество слоев вейвлет-преоб-
разования.

Таким образом, используя слои прямого рас-
пространения или сверточные слои, предостав-
ляемые стандартными библиотеками, например,
Keras, PyTorch и т.п., можно осуществлять выполне-
ние операции вейвлет-преобразования. 1d вейвлет-
преобразование фактически разделяет спектр сиг-
нала на 2 части: низкочастотную и высокочастот-
ную. Для целей классификации (кластеризации)
будем использовать низкочастотную часть, т.к.
основная часть шума имеет высокочастотную
природу и, как показывает практика, не оказыва-
ет значительного влияния на качество классифи-
кации. Хотя, при необходимости, могут быть за-
действованы и обе составляющие [21] или высо-
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кочастотная часть, например, для определения
границ.

3. ПРАКТИЧЕСКИЕ АСПЕКТЫ 
ПРИМЕНЕНИЯ ВЕЙВЛЕТ-
ПРЕОБРАЗОВАНИЯ В ИНС

Для практической оценки возможности опти-
мизации ИНС с помощью вейвлет-преобразова-
ния была использована несложная сверточная
сеть с двумя сверточными слоями и двумя слоями
прямого распространения для реализации обуча-
емого классификатора [31]. ИНС реализована с
помощью стандартной библиотеки PyTorch [36].
В качестве данных для обучения ИНС и контроля
обучения использовались 3 базы данных: MNIST
[32], KMNIST [33] и Fashion-MNIST [34]. MNIST
– база образцов рукописного написания араб-
ских цифр. MNIST является стандартом, предло-
женным Национальным институтом стандартов
и технологий США с целью калибровки и сопо-
ставления методов распознавания изображений с
помощью машинного обучения в первую очередь
на основе ИНС. KMNIST (Kuzushiji-MNIST) яв-
ляется заменой набора данных MNIST, представ-
ленного в оригинальном формате MNIST. По-
скольку MNIST ограничена 10 классами, то вы-
бран один символ для представления каждого из
10 рядов Хираганы при создании Kuzushiji-
MNIST. KMNIST создан Центром открытых дан-
ных в гуманитарных науках ROIS-DS (CODH).
Fashion-MNIST – это также альтернатива
MNIST. Он создан немецкой компанией Zalando
и охватывает в общей сложности 70 000 различ-
ных изображений из 10 категорий. Подразделе-
ние Fashion-MNIST по размеру, формату, ком-
плекту обучения и тестирования точно такое же,
как и исходный MNIST. Использование трех раз-
личных баз, использующих одинаковый размер и
организацию данных, сформулировано несколь-
ко пренебрежительным отношением многих про-
граммистов-практиков к базе MNIST и желанием
получить более надежные гарантии работоспо-
собности предлагаемого метода. Применение же
MNIST-подобных баз данных позволило полу-
чить сравнительные данные без изменения струк-
туры ИНС, т.е. сохранены условия для качествен-
ного сравнения результатов тестирования.

Для оценки результатов обучения использова-
лись результаты контрольных замеров на тесто-
вых данных. Максимальное количество эпох,
установленное для обучения, равно 20. В испыта-
ниях принимали участие реализации вейвлет-
преобразования с помощью линейных слоев
ИНС и с помощью сверточных слоев.

Контрольные замеры были выполнены на всех
3 базах данных без использования вейвлет-преоб-
разования, результаты представлены на рис. 1.
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В результате обучения были получены следую-
щие значения: обучение на базе MNIST дало мак-
симальное значение качества обучения 99.1%, на
базе KMNIST – 95.01%, на базе Fashion-MNIST –
91.87%. При этом производились замеры време-
ни, которое было затрачено на 1 цикл обучения,
данные об этих измерениях представлены в табл. 1.

Далее на вход ИНС был добавлен один линей-
ный слой размером 784 нейрона (28 × 28 – разме-
ры входного изображения). В качестве весов для
каждого нейрона были установлены значения
низкочастотного фильтра вейвлета Хаара (он же
вейвлет Добеши 1 порядка). Причем в каждом
следующем нейроне значения сдвигались на ве-
личину , где s – номер нейрона, а l – длина
низкочастотного фильтра (для вейвлета Хаара
равна 2). Результаты обучения с использованием
линейного слоя вейвлет-преобразования пред-

×s l

ставлены на рис. 2, а временные затраты – в таб-
лице 2.

Получены следующие результаты обучения:
для базы MNIST максимальное значение каче-
ства обучения составило 98.51%, на 0.59% ниже,
чем без вейвлет-преобразования, для базы KM-
NIST – 91.37%, потеря качества обучения соста-
вила 3.64%, а для базы Fashion-MNIST – 89.81,
потеря качества – 2.06%.

Если рассчитать в процентах, то выигрыш от
использования вейвлет-преобразования по сред-
нему времени обучения для базы MNIST соста-
вил 46.6% при потере качества обучения на 0.59%,
для базы KMNIST – 54.4% при потере качества на
3.64%, для базы Fashion-MNIST – 50.6% при по-
тере качества 2.06%. Таким образом, применение
даже одного линейного низкочастотного фильтра
вейвлет-преобразования позволяет получить зна-

Рис. 1. Результаты обучения ИНС без вейвлет-преобразования.
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Таблица 1. Затраты времени на 1 цикл обучения, мс

База Макс. время Мин. время Среднее время

MNIST 0.2884 0.0758 0.1178
KMNIST 0.2015 0.0896 0.1286
Fashion-MNIST 0.3241 0.0948 0.1550

Рис. 2. Результаты обучения ИНС с 1 линейным слоем вейвлет-преобразования.

0.955
0.960
0.965

0.985

0.970

0.980
0.975

2.5 5.0 7.5 10.012.515.0 17.50
Number of training cycles

(а) База MNIST (б) База KMNIST (в) База Fasion-MNIST
Accuracy control

A
cc

ur
ac

y 
, %

0.80
0.78

0.82
0.84
0.86

0.90
0.92

0.88

2.5 5.0 7.5 10.012.515.0 17.50
Number of training cycles

A
cc

ur
ac

y 
, %

0.83
0.84
0.85

0.89
0.90

0.86

0.88
0.87

2.5 5.0 7.5 10.012.5 15.0 17.50
Number of training cycles

A
cc

ur
ac

y 
, %

Accuracy control

Accuracy control



28

ПРОГРАММИРОВАНИЕ  № 6  2022

ВЕРШКОВ и др.

чительный выигрыш ( ) в затратах времени
при незначительной потере качества обучения.

Проведем сравнение характеристик исходной
ИНС с нейронной сетью с вейвлет-преобразованием
Хаара в первом сверточном слое. Для этого создадим
сверточный слой  =

 = , где 1 – ко-
личество входов, 2 – количество выходов, kernel_-
size – размер ядра (для вейвлета Хаара 2), stride –
шаг свертки, dec_len – длина фильтра вейвлета,
полученная с помощью библиотеки PyWavelets,
сверточный слой построен на базе библиотеки
PyTorch [36] на основе модуля nn. В ядро преобра-
зования занесем значение вейвлет-фильтра и так-
же, как и для линейного слоя ранее, запретим из-
менение весов слоя. Результаты обучения приве-
дены на рис. 3, а временные показатели – в
таблице 3.

Сравнивая таблицы 2 и 3 нетрудно заметить,
что результаты по затратам времени очень близ-
ки, небольшой выигрыш заметен только для базы
Fashion-MNIST. Тем не менее, предпочтительнее
использовать сверточный слой. Выигрыш заклю-
чается в том, что линейный слой выполняет толь-
ко один вид вейвлет-преобразования – высоко-

≈50%

. 1 (1, 2,  _nnConv d kernel size
_ , dec len stride =, )_dec len bias False

частотное или низкочастотное. Для получения
одновременно обоих результатов потребуется 2
линейных слоя ИНС. Сверточный слой форми-
рует ядра таким образом, что преобразование от 1
входа к 2 выходам осуществляется обособленно
двумя ядрами, куда и можно занести значения
вейвлет-фильтра.

И, наконец, учитывая недоверчивое отноше-
ние программистов-практиков к экспериментам,
выполненным с использованием баз данных
MNIST, был проведен эксперимент по распозна-
ванию вида животного по фотографии. Для этого
был использован набор изображений собак и ко-
шек с сайта Microsoft [35]. Для эксперимента бы-
ла создана сверточная сеть на базе библиотеки
PyTorch [36], содержащая 3 сверточных слоя и 2
слоя прямого распространения с двумя выходами.
Результаты ее обучения с использованием вейвлета
и без него на протяжении 10 эпох представлены на
рис. 4, а затраты времени – в таблице 4.

Из рис. 4 видно, что модель ИНС с использо-
ванием вейвлета проигрывает в точности распо-
знавания на 2.9% (76.1% против 79%), но выигры-
вает более, чем на 50% по среднему времени цик-
ла обучения (табл. 4). Т.е. статистика, полученная

Таблица 2. Затраты времени на 1 цикл обучения с 1 линейным слоем вейвлет-преобразования, мс

База Макс. время Мин. время Среднее время

MNIST 0.2067 0.0398 0.0629
KMNIST 0.1494 0.0369 0.0586
Fashion-MNIST 0.1254 0.0518 0.0766

Рис. 3. Результаты обучения ИНС с 1 сверточным слоем вейвлет-преобразования.
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Таблица 3. Затраты времени на 1 цикл обучения с 1 сверточным слоем вейвлет-преобразования, мс

База Макс. время Мин. время Среднее время

MNIST 0.1498 0.0409 0.0617
KMNIST 0.1199 0.0389 0.0571
Fashion-MNIST 0.1167 0.0389 0.0597
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на базах MNIST, подтверждается и на базах с ре-
альными изображениями в тех же пропорциях:
потеря 2-3% в точности распознавания при при-
близительно двукратном выигрыше в скорости
обучения.

Таким образом, вейвлет-преобразование в
сверточном слое осуществляется одновременно и
независимо, не требует формирования “вейвне-
тов” пирамидальной структуры. Кроме того, в ка-
честве ядра преобразования может быть исполь-
зован фильтр любого масштаба преобразования,
а не только последовательно (например, в первом
слое может быть использован фильтр Добеши
сразу 2, 3 и более высокого порядка без использо-
вания первого). Следовательно, вейвлет-преоб-
разование может быть интегрировано в архитек-
туру ИНС без дополнительных библиотек и дора-
боток. Использование вейвлет-преобразования
позволяет формировать удачный вектор призна-
ков, чувствительный как к временным, так и ча-
стотным параметрам, а использование одной его
части (низкочастотной) позволяет осуществлять
оптимизацию объема вектора признаков (сниже-
ние в 2 раза) при незначительной потере качества
распознавания и без необходимости проведения
дополнительной оптимизации, как, например, с
использованием дисперсионного критерия.

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Проведенные исследования показали эффек-

тивность использования вейвлет-преобразования
для оптимизации работы ИНС. Вейвлет-преобра-
зование гораздо более эффективно для формирова-

ния и снижения размерности вектора признаков,
чем Фурье-подобные преобразования, т.к. обладает
чувствительностью как во временной, так и в ча-
стотной области. Использование слоев ИНС, со-
зданных стандартными библиотеками, для вей-
влет-преобразования позволяет встроить проце-
дуру формирования и оптимизации вектора
признаков в архитектуру ИНС без создания до-
полнительных библиотек и проведения дополни-
тельных исследований по отбору признаков. Ре-
зультаты исследования, описанные в 3 разделе
статьи показывают, что использование вейвлет-
преобразования Хаара позволяет снизить времен-
ные затраты вдвое (пропорционально уменьшению
размерности вектора признаков) при потере каче-
ства обучения 0.5–3%, что является хорошим пока-
зателем. Подобный подход, несомненно, будет
востребован в тех случаях, когда необходимо осу-
ществлять обработку больших объемов изображе-
ний (например, видео), а также при обработке
изображений, имеющих априори высокую избы-
точность (высокое разрешение – HD, Full HD).

Для полноценного использования вейвлет-
преобразований в ИНС необходимо провести
еще ряд исследований. В первую очередь, это –
построение полноценного двумерного спектра
вейвлет-преобразования и его обработка сред-
ствами стандартных библиотек для проектирова-
ния ИНС. Это позволит полностью встроить про-
цедуру вейвлет-преобразования в архитектуру
ИНС и получить более широкий спектр возмож-
ностей по обработке и распознаванию изображе-
ний. Кроме того, значительный интерес пред-
ставляет вейвлет-обработка цветных изображе-
ний, т.е. параллельная обработка 3-х слоев
одновременно. Возможно, что здесь заложены
значительные возможности по снижению вре-
менных затрат ИНС.

5. ФИНАНСИРОВАНИЕ

Работа выполнена при поддержке Российского на-
учного фонда, проект № 19-71-10033.

Рис. 4. Результаты обучения ИНС с 1 сверточным слоем вейвлет-преобразования.
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Таблица 4. Затраты времени на 1 цикл обучения со сло-
ем вейвлет-преобразования и без него, мс

Макс. время Мин. время Среднее 
время

С вейвлетом 0.3351 0.0558 0.1066
Без вейвлета 0.343 0.1047 0.2259
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