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Резюме 

Цель исследования. Вейвлет-преобразование находит широкое применение при решении широкого круга 
задач цифровой обработки изображений в различных прикладных и научно-технических областях. В то же 
время, современные системы обработки визуальной информации сталкиваются с проблемой недостаточной 
производительности на фоне стремительного увеличения объёмов цифровых данных. Указанное обстоя-
тельство требует разработки вычислительно эффективных алгоритмов вейвлет-обработки, пригодных для 
реализации в составе современных вычислительных устройств. Данное исследование направлено на снижение 
вычислительной сложности выполнения вейвлет обработки изображений на основе использования модифи-
кации метода Винограда. В статье предлагается применение нового подхода для организации вычислений при 
одномерной фильтрации с децимацией. 
Методы. В исследовании применялся метод организации вычислений на основе преобразования Виногра-
да и аппаратное моделирование на программируемой вентильной матрице в среде Xilinx Vivado 2018.2 с 
использованием языка Verilog для семейства Virtex 7 модель «xc7vx485tffg1157-1», с применением стан-
дартных параметров синтеза и реализации: «Vivado Synthesis Defaults» и «Vivado Implementation Defaults» 
соответственно. 
Результаты. Экспериментальное моделирование вейвлет-преобразования продемонстрировало, что 
применение метода Винограда в задачах вейвлет-обработки изображений позволяет снизить вычисли-
тельную задержку на 34-63 % по сравнению с прямым методом при использовании вейвлетов четвёртого 
порядка и на 39-66 % при использовании вейвлетов шестого порядка.  
Заключение. Применение метода Винограда обеспечивает существенное увеличение скорости вычис-
лений при некотором росте аппаратной сложности и энергопотребления. Результаты исследования 
могут найти широкое применение в современных системах обработки сигналов, изображений и видео, а 
также при разработке систем машинного обучения. 

 

Ключевые слова: параллельные вычисления; цифровая обработка изображений; дискретное вейвлет-
преобразование; метод Винограда; аппаратная реализация цифровых фильтров. 

Конфликт интересов: Автор декларирует отсутствие явных и потенциальных конфликтов инте-
ресов, связанных с публикацией настоящей статьи. 

Для цитирования: Ляхов П. А. Повышение скорости вейвлет-обработки изображений на основе метода 
Винограда с учетом децимации // Известия Юго-Западного государственного университета. 2025; 29(2): 130-145. 
https://doi.org/ 10.21869/2223-1560-2025-29-2-130-145. 

Поступила в редакцию 25.04.2025   Подписана в печать 03.06.2025   Опубликована 23.07.2025 

_______________________ 
 Ляхов П. А., 2025 



Ляхов П. А.                Повышение скорости вейвлет-обработки изображений на основе метода Винограда... 

Известия Юго-Западного государственного университета / Proceedings of the Southwest State University. 2025; 29(2): 130-145 

131
 

 

Increasing the speed of wavelet image processing based  
on the Winograd method taking into account decimation 

Pavel A. Lyakhov 1  

1 North-Caucasus Federal University 
1, Pushkin str., Stavropol 355017, Russian Federation 

 e-mail: ljahov@mail.ru 

Abstract 

Purpose of research. Wavelet transform is widely used to solve a wide range of digital image processing problems 
in various applied and scientific and technical fields. At the same time, modern visual information processing systems 
face the problem of insufficient performance against the background of a rapid increase in digital data volumes. This 
circumstance requires the development of computationally efficient wavelet processing algorithms suitable for 
implementation in modern computing devices. This study is aimed at reducing the computational complexity of 
wavelet image processing based on the use of a modification of the Winograd method. The article proposes the use 
of a new approach to organizing calculations for one-dimensional filtering with decimation. 
Methods. The study used a method for organizing calculations based on the Winograd transform and hardware 
simulation on a programmable valve matrix in Xilinx Vivado 2018.2 environment using Verilog language for Virtex 7 
family model “xc7vx485tffg1157-1”, using standard synthesis and implementation parameters: “Vivado Synthesis 
Defaults” and “Vivado Implementation Defaults”, respectively. 
Results. Experimental modeling of the wavelet transform has demonstrated that the application of the Winograd 
method in wavelet image processing tasks allows for a reduction the computational delay by 34-63% compared to the 
direct method when using fourth-order wavelets and by 39-66% when using sixth-order wavelets. 
Conclusion. The application of the Winograd method provides a significant increase in the computation speed with 
some increase in hardware complexity and energy consumption. The results of the study can find wide application in 
modern signal, image and video processing systems, as well as in the development of machine learning systems. 
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Введение 

В настоящее время вейвлет-преоб-
разование активно применяется для ре-
шения широкого спектра задач в области  

 

обработки изображений, включая подав-
ление шумов [1], восстановление изобра-
жений [2], их анализ [3], а также обработ-
ку видеоданных [4]. На практике алго- 
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ритмы вейвлет-анализа обычно основаны 
на дискретном вейвлет-преобразовании 
посредством одномерной цифровой филь-
трации [5], которая предполагает множе-
ственные операции свёртки, включающие 
повторяющиеся вычисления сложений и 
умножений, что влечет высокую вычис-
лительную сложность преобразований [6, 
7]. Экспоненциальный рост объёмов циф-
ровой визуальной информации в настоя-
щее время требует все более эффективной 
обработки, хранения и передачи. Со-
временные системы обработки изобра-
жений испытывают сложности, связан-
ные с недостаточной производитель-
ностью имеющихся вычислительных 
средств [8]. Одним из направлений по-
вышения производительности вычисле-
ний является совершенствование мето-
дов и алгоритмов цифровой обработки 
сигналов и изображений [9]. Таким обра-
зом, актуальной является разработка раз-
личных подходов для снижения вычис-
лительной сложности вейвлет-преобра-
зований, включая использование различ-
ных специализированных аппаратных ар-
хитектур [10]. 

В настоящее время существуют не-
которые подходы к разрешению пробле-
мы недостаточной производительности 
алгоритмов вейвлет-обработки сигналов. 
В статье [11] представлен способ постро-
ения многомерных вейвлетов, обеспечи-
вающий формирование неразделимых 
наборов вейвлет-фильтров на основе 
пары одномерных фильтров нижних ча-
стот. В предложенном подходе один из 
фильтров обладает интерполяционными 

свойствами, что позволяет повысить 
эффективность обработки изображений 
за счёт увеличения скорости вычисле-
ний. Авторами работы [12] предложены 
оригинальные алгоритмы прямого и об-
ратного дискретного вейвлет-преобра-
зования сигналов в частотной области. 
Данные алгоритмы используют вейвле-
ты на основе производных функции 
Гаусса. Результаты моделирования в ука-
занной работе продемонстрировали, что 
применение быстрого преобразования 
Фурье позволяет сократить время выпол-
нения вейвлет-преобразования в 15000 
раз по сравнению с методом прямого 
численного интегрирования для сигнала 
объёмом 32 768 отсчётов. Предложенные 
алгоритмы также применимы к вейвле-
там с прямоугольной амплитудно-ча-
стотной характеристикой. В работе [13] 
предложены модификации алгоритмов 
цифровой обработки изображений на ос-
нове обобщённого метода Винограда. В 
монографии [14] описаны алгоритмы 
вейвлет-фильтрации для систем на кри-
сталле, оптимизированные по использо-
ванию вычислительных ресурсов. Авто-
рами [14] также представлены принци-
пы вычислений вейвлет-коэффициентов 
с использованием базовых блоков, а 
также изложены способы реализации 
вейвлет-фильтров на основе дискретно-
аналоговых вычислений. В работе [15] 
представлена архитектура усечённого 
умножителя с накопителем, а также пре-
образователей для выполнения вычисле-
ний по модулю (2n+1). Согласно результа-
там аппаратного моделирования, для 32-
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разрядной реализации фильтра экономия 
аппаратных ресурсов достигает 32,5 %, 
однако при этом наблюдается увеличение 
задержки до 16,4 %. В статье [16] описаны 
алгоритмы цифровой фильтрации на ос-
нове метода Винограда, которые могут 
быть использованы в сверточных слоях 
нейронных сетей. Продемонстрировано 
преимущество в быстродействии разра-
ботки, по сравнению с быстрым преобра-
зованием Фурье, при обработке больших 
массивов визуальной информации в зада-
чах глубокого обучения. На основе под-
хода из работы [16] были разработаны ар-
хитектурные решения в исследовании [17] 
и проблемно-ориентированные аппарат-
ные ускорители в работе [18], обеспечи-
вающие реализацию алгоритмов машин-
ного обучения и цифровой обработки 
изображений на основе метода Винограда. 

Классическая формулировка метода 
Винограда ориентирована на вычисле-
ние групп соседних значений, в то вре-
мя как при вейвлет-фильтрации исполь-
зуется операция децимации, заключа-
ющаяся в уменьшении частоты дискре-
тизации. Данное обстоятельство требу-
ет адаптации и обобщения метода Ви-
нограда для задач с понижающей дискре-
тизацией сигнала с коэффициентом 2, ха-
рактерной для вейвлет-преобразований 
изображений. 

Цель настоящего исследования за-
ключается в снижении вычислительной 
задержки и повышении скорости обра-
ботки изображений при использовании 
вейвлет-фильтров на основе применения 
модифицированного метода Винограда 

для высокоскоростной реализации одно-
мерной фильтрации с децимацией. 

Оставшаяся часть статьи организо-
вана следующим образом. В разделе 2 
излагается предложенный метод реали-
зации вейвлет-обработки изображений 
на основе метода Винограда. В разделе 
3 представлена высокопроизводитель-
ная реализация дискретного вейвлет-
преобразования с использованием ука-
занных подходов. В заключении подво-
дятся итоги работы. 

Материалы и методы 

A. Вейвлет-фильтрация прямым методом 

Процесс обработки двумерного изо-
бражения при помощи вейвлет-фильт-
рации с децимацией по строкам в рамках 
прямого метода может быть описан сле-
дующей формулой: 

I(i, j)= ∑ J(i, 2j+1-k)WF(k)r
k=1 ,       (1) 

где J – обрабатываемое двумерное 
изображение; I – результат вейвлет-об-
работки изображения; i – номер строки 
пикселей; j – номер столбца пикселей; 
WF – вейвлет-фильтр порядка ݇. Вейв-
лет-преобразование изображений пря-
мым методом выполняется с использо-
ванием двух вычислительных каналов, 
соответствующих низкочастотному и 
высокочастотному вейвлетным филь-
трам [19]. На рис. 1 изображена схема 
одномерной вейвлет-обработки прямым 
методом, где WFL – низкочастотный 
вейвлет-фильтр; WFH – высокочастот-
ный фильтр; JL(i,j) и JH(i,j) – результаты 
обработки изображения, содержащие 
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низкочастотную и высокочастотную ин-
формацию об исходном изображении, 
соответственно.  

 
Рис. 1. Схема вейвлет-обработки 

изображения прямым методом с 
децимацией  

Fig. 1. Scheme of wavelet filtering of a 
fragment of the original image by 
the direct method with decimation 

При вейвлет-обработке прямым ме-
тодом каждый пиксель изображения пре-
образуется с использованием пары 
вейвлет-фильтров порядка q, что требует 
выполнения 2q операций умножения и 
2(q-1) операций сложения. Поскольку 
операции умножения характеризуются 
большей вычислительной сложностью 
по сравнению со сложениями, их реали-
зация в цифровых фильтрах на совре-
менных вычислительных устройствах 
сопровождается значительными затра-
тами ресурсов. Одним из ключевых 
альтернативных подходов к классиче-
скому прямому методу является метод 
Винограда, рассмотренный далее. 

B. Цифровая фильтрация на основе  
метода Винограда 

Метод Винограда позволяет умень-
шить вычислительную сложность при об- 
 

работке изображений за счёт одновремен-
ного получения нескольких пикселей об-
работанного изображения за счет ис-
пользования матричных преобразова-
ний. Общая формула метода Винограда 
для одномерной фильтрации изображе-
ний может быть описана следующей 
формулой [20]: 

J=MT ቀ(B×WF)⊙൫NT×I൯ቁ,        (2) 

где J – фрагмент обработанного изоб-
ражения размером d×1; WF – маска 
вейвлет-фильтра размером q×1; ܫ – 
фрагмент исходного обрабатываемого 
изображения размером a×1, где 
a=d+q-1; MT, B, NT – матрицы преобра-
зования размерами d×a, a×q, a×a, соот-
ветственно; ⊙ – оператор поэлементно-
го умножения матриц. Обозначение ме-
тода Винограда K(a,q) указывает на 
размер a обрабатываемых фрагментов 
изображения и порядок q используемо-
го вейвлета, от которых зависят разме-
ры матриц преобразования и исходных 
фрагментов изображения. Так, метод 
Винограда со значением K(4,2) исполь-
зует матрицы, построенные на точках 
0,±1,2,∞: 

MT= ൮

1 1 1 1 0
0 1 -1 2 0
0 1 1 4 0
0 1 -1 8 1

൲,  

        B=

⎝

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎛

1
2 0

1
2

1
2

1
6 -

1
6

1
6

1
3

0 1 ⎠

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎞
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,  

NT=

⎝

⎜
⎛

2 -1 -2 1 0
0 2 1 -1 0
0 -2 3 -1 0
0 -1 0 1 0
0 2 -1 -2 1⎠

⎟
⎞

.         (3) 

Классическая форма метода Вино-
града предполагает обработку групп 
смежных пикселей. В то же время, 
вейвлет-фильтрация изображения осу-
ществляется по двум вычислительным 
каналам с децимацией, что направлено на 
снижение частоты дискретизации и 
устранение избыточных вычислений. Это 
требует адаптации метода Винограда к 
более широкому классу задач, в том чис-
ле и для случаев, когда обрабатываемый 
фрагмент изображения может включать 
не только соседние, но и идущие не под-
ряд пиксели. 

C. Фильтрация методом Винограда  
с децимацией 

Пусть x1,x2,...,xa,...,xa+q-1 являются 
значениями яркости пикселей некото-

рого фрагмента строки исходного изоб-
ражения I, а q1,q2,...,qq – коэффициенты 

вейвлет-фильтра WF. Тогда, вычисле-
ние значений d1,d2,...,da фрагмента 
строки обработанного изображения J 
может быть описано в матричном виде: 

൮

z1
z2
...
za

൲ = ൮

x1 x2 ... xr
x2 x3 ... xr+1
... ... ... ...
xa xa+1 ... xa+q-1

൲ × ൮

q1
q2
...
qq

൲. (4) 

Рассмотрим фильтрацию методом 
Винограда на примере обработки фраг-
мента с 10 пикселями (a+q-1=10) при 
помощи фильтра 5-го порядка (q=5) c 
получением на выходе 6 значений (a=6) 
фрагмента обработанного изображения ܬ: 

⎝

⎜
⎜
⎛

d1
d2
d3
d4
d5
d6⎠

⎟
⎟
⎞

=

⎝

⎜⎜
⎛

x1 x2 x3 x4 x5
x2 x3 x4 x5 x6
x3 x4 x5 x6 x7
x4 x5 x6 x7 x8
x5 x6 x7 x8 x9
x6 x7 x8 x9 x10⎠

⎟⎟
⎞

×

⎝

⎜
⎛

q1
q2
q3
q4
q5⎠

⎟
⎞

.(5) 

При вейвлет-фильтрации с децима-
цией вычисляются значения ݀ଵ, ݀ଷ, ݀ହ: 

൭
d1
d3
d5

൱ = ൭
x1 x2 x3 x4 x5
x3 x4 x5 x6 x7
x5 x6 x7 x8 x9

൱ ×

⎝

⎜
⎛

q1
q2
q3
q4
q5⎠

⎟
⎞

= ቌ
x1q1+x2q2+x3q3+x4q4+x5q5
x3q1+x4q2+x5q3+x6q4+x7q5
x5q1+x6q2+x7q3+x8q4+x9q5

ቍ = 

= ቌ
x1q1+x3q3+x5q5
x3q1+x5q3+x7q5
x5q1+x7q3+x9q5

ቍ + ቌ
x2q2+x4q4
x4q2+x6q4
x6q2+x8q4

ቍ = ൭
x1 x3 x5
x3 x5 x7
x5 x7 x9

൱ × ൭
q1
q3
q5

൱ + ൭
x2 x4
x4 x6
x6 x8

൱ × ቀ
q2
q4

ቁ.              (6) 

 
Полученные вычисления можно ре-

ализовать комбинацией метода Вино-
града K (3,3) с применением значений 
яркости пикселей x1,x3,x5,x7,x9 и коэф-
фициентов фильтра q1,q3,q5, и (3,2) ܭ с 
применением значений яркости пиксе-

лей x2,x4,x6,x8 и коэффициентов филь-
тра q2,q4. В данном случае, вместо ме-
тода K (6,5), при вейвлет-фильтрации с 
децимацией можно использовать метод 
K (3,5,2)=K (3,3)+K (3,2), где третье 
число в K (3,5,2) означает степень 
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уменьшения частоты дискретизации. В 
общем случае, фильтрация при помощи 
метода Винограда K (a,q,s) с уменьшени-
ем частоты дискретизации сигнала в ݏ 
раз производится следующим образом: 
K (a,q,s)=b2×K(a,b1+1)+(s-b2×K(a,b1),  (7) 
где b1 и b2 – неполное частное и остаток 
от деления q на s, соответственно. Обо-
значение метода Винограда K (a,q,s) со-
держит размер a обрабатываемых пик-
селей изображения, порядок ݍ исполь-

зуемого вейвлетного фильтра и ݏ шаг 
децимации. 

Рассмотрим цифровую фильтрацию 
на основе метода Винограда с децимацией 
на примере обработки фрагмента, содер-
жащего 14 (a+q-1=14) пикселей фильтром 
6-го порядка (q=6), с получением на вы-
ходе 9 значений (ܽ = 9) фрагмента об-
работанного изображения ܬ. При s=3 
вычисляются значения d1,d4,d7 следу-
ющим образом: 

൭
q1
q4
q7

൱ = ൭
x1 x2 x3 x4 x5 x6
x4 x5 x6 x7 x8 x9
x7 x8 x9 x10 x11 x12

൱ ×

⎝

⎜⎜
⎛

q1
q2
q3
q4
q5
q6⎠

⎟⎟
⎞

= ቌ
x1q1+x2q2+x3q3+x4q4+x5q5+x6q6
x4q1+x5q2+x6q3+x7q4+x8q5+x9q6

x7q1+x8q2+x9q3+x10q4+x11q5+x12q6

ቍ = 

= ቌ
x1q1+x4q4
x4q1+x7q4
x7q1+x10q4

ቍ + ቌ
x2q2+x5q5
x5q2+x8q5
x8q2+x11q5

ቍ + ቌ
x3q3+x6q6
x6q3+x9q6
x9q3+x12q6

ቍ= 

= ൭
x1 x4
x4 x7
x7 x10

൱ × ቀ
q1
q4

ቁ + ൭
x2 x5
x5 x8
x8 x11

൱ × ቀ
q2
q5

ቁ + ൭
x3 x6
x6 x9
x9 x12

൱ × ቀ
q
q6

ቁ.          (8) 

 
Полученные вычисления можно реа-

лизовать методом Винограда K (3,2) с ис-
пользованием значений яркости пикселей 
x1,x4,x7,x10 и коэффициентов фильтра 
q1,q4; для значений x2,x5,x8,x11 и коэф-
фициентов q2,q5; для значений x3,x6, 
 x9,x12 и коэффициентов q3,q6. В данном 
случае вместо метода винограда K (9,6) 
при фильтрации с шагом 3 можно исполь-
зовать метод 3=(3,6,3) ܭK (3,2). В част-
ном случае, когда ݏ делит ݍ, формула 
(7) принимает следующий вид: 

K (a,q,s)=s×K (a,b1).          (9) 
В процессе вейвлет-обработки изоб-

ражения с использованием метода Ви-
нограда K (a,q,s) входные данные раз-

деляются на четные и нечетные группы 
отсчетов. При этом вычисления разби-
ваются на вычислительные каналы, со-
ответствующие четным и нечетным от-
счетам пикселей. Умножения матриц 
B×WFL и B×WFH для реализации мето-
да Винограда выполняются однократно 
для каждого фильтра, и не требуют до-
полнительных вычислительных затрат 
при предварительной подготовке кон-
стант. Произведение NT×I вычисляется 
до передачи обработки на два парал-
лельных канала, поэтому оно выполня-
ется одинаково для каждого вейвлетно-
го фильтра. Указанное свойство позво-
ляет сократить общее количество опе-
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раций при дискретном вейвлет-преоб-
разовании изображения, за счёт одно-
кратного вычисления величины NT×I, с 
последующей передачей результата по 
двум вычислительным каналам систе-
мы. Элементы матриц преобразований 
MT и ்ܰ известны заранее и состоят из 
нулей, степеней двоек, а также чисел, 
представленных в двоичном виде как 
комбинации единиц. Благодаря этому, 
умножения на элементы матриц MT и 
்ܰ можно заменить на операции сдвига 
и сложения. Например, умножение на 9 
(в двоичной форме 1001₂) можно реали-
зовать смещением запятой этого числа 

на три бита вправо, с последующим 
прибавлением к исходному числу. Та-
ким образом, все вычисления по фор-
муле (2) могут быть сведены к выпол-
нению операций сложения, за исключе-
нием поэлементного умножения ⊙, ко-
торое выполняется один раз для двух 
матриц размера a×1. На рис. 2 пред-
ставлена предложенная схема вейвлет-
обработки с децимацией по методу Ви-
нограда, где JL и JH обозначают фраг-
менты изображения, обработанные с 
применением вейвлет-фильтров WFL и 
WFH, соответственно. 

 
Рис. 2. Схема вейвлет-фильтрации фрагмента исходного изображения на основе метода 

Винограда с децимацией 

Fig. 2. Scheme of wavelet filtering of a fragment of the original image based on the Winograd method 
with decimation 
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D. Эффективное представление данных 
по вычислительной сложности  

Поскольку в цифровых устройствах 
данные представлены с ограниченной 
точностью, требуется квантование ко-
эффициентов вейвлет-фильтров. В рам-
ках экспериментов используются вейв-
леты Добеши db2 и db3. При обработке 
8-битных изображений коэффициенты 
фильтров задаются с точностью, опре-
деляемой согласно формуле [17] 

f=10+ ඌටq
4
ඐ ,                                        (10) 

где f – разрядность квантованных коэф-
фициентов вейвлет-фильтров без учета 
знакового бита. Коэффициенты исход-
ного фильтра K масштабируются на ݂ 
бит и округляются к большему:  

K*=ඃK×2fඇ,        (11) 

где K* – квантованный фильтр. 
Возьмем в качестве примера исход-

ных коэффициентов высокочастотного 
вейвлет-фильтра db2 следующие значения: 

HD= ቆ-1-√3
4√2

3+√3
4√2

-3+√3
4√2

1-√3
4√2

ቇ .(12) 

 

Согласно формуле (10) для рас-
сматриваемого вейвлет-фильтра f=11. 
Квантование коэффициентов вейвлет-
фильтра по формуле (11) можно пред-
ставить в виде: 

HD =(-699 1212 -324 -187).       (13) 

После применения вейвлет-фильтра-
ции с использованием метода Винограда 
полученные значения проходят обратное 

масштабирование и округляются в мень-
шую сторону для компенсации погреш-
ностей, вызванных округлением. Таким 
образом, ограниченная точность пред-
ставления данных в памяти устройства не 
оказывает значительного влияния на ка-
чество вейвлет-обработки изображений. 

В следующем разделе представле-
ны результаты реализации обоих рас-
смотренных подходов к вейвлет-обра-
ботке на программируемой вентильной 
матрице, а также проведён анализ полу-
ченных данных. 

Результаты и их обсуждение 

Аппаратное моделирование и срав-
нение методов организации матричных 
вычислений при вейвлет-обработке дву-
мерного 8-битного изображения с ис-
пользованием прямого метода и метода 
Винограда с прореживанием в 2 раза 
выполнено на программируемой вен-
тильной матрице (ППВМ) в среде Xilinx 
Vivado 2018.2. Реализация выполнена 
на языке Verilog для ППВМ из семей-
ства Virtex 7 (модель xc7vx485tffg1157-1), 
с использованием стандартных парамет-
ров синтеза (Vivado Synthesis Defaults) и 
реализации (Vivado Implementation 
Defaults), соответственно. Использование 
указанных настроек параметров синтеза 
и реализации ППВМ «по умолчанию» 
обеспечивает воспроизводимость резуль-
татов эксперимента. Для реализации опе-
раций сложения и умножения применя-
лись деревья Уоллеса с последующим 
сложением при помощи сумматоров с 
сохранением переноса (CSA) и суммато-
ров Когге-Стоуна (KSA). Проектирова-
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ние указанных деревьев CSA и KSA 
осуществлялось стандартными алгорит-
мами, описанными в [21]. Использова-
ние данных типов сумматоров позволя-
ет минимизировать временные затраты 
на вычисления. Входными данными слу-
жили 8-битные пиксели исходного 
изображения. Для моделирования были 
выбраны вейвлеты Добеши 4-го и 6-го 
порядков, коэффициенты фильтров ко-
торых были квантованы до 11 бит, в со-
ответствии с формулами (10)-(11). Ре-
зультатом обработки являлись 8-битные 
пиксели выходного изображения. По-
скольку метод Винограда генерирует 
несколько выходных пикселей за одну 
итерацию, для корректного сравнения 
все методы оценивались по средним за-
тратам ресурсов на обработку одного 

пикселя. Численные результаты моде-
лирования приведены в табл. 1, а гра-
фики на рис. 3-4 демонстрируют вре-
менные затраты, а также произведение 
«площадь-задержка». 

Результаты экспериментального мо-
делирования продемонстрировали, что 
время вычислений при вейвлет-преобра-
зовании изображений на основе метода 
Винограда (по сравнению с прямым ме-
тодом) уменьшается на 34-63%, при ис-
пользовании вейвлет-фильтров 4 порядка, 
и на 39-66%, при использовании вейвлет-
фильтров 6 порядка. При этом, наилучшая 
эффективность произведения «площадь-
задержка» достигается при использовании 
метода Винограда K (3,4,2) для вейвлет-
фильтра 4 порядка и K (5,6,2) для 
вейвлетного фильтра 6 порядка. 

Таблица 1. Численные результаты моделирования устройства вейвлет-обработки изображений с ис-
пользованием различных методов организации вычислений, с усредненными значениями 
по каждому пикселю 

Table 1. Numerical results of modeling a wavelet image processing device using various methods of organiz-
ing calculations, with averaged values for each pixel 

Порядок 
вейвлет-

фильтра / The 
order of the 

wavelet filter 

Метод вы-
числений / 
Calculation 

method 

Количество пикселей 
фрагмента обработанно-
го изображения / Number 
of pixels of the processed 

image fragment 

Задержка 
устройства, 
нс / Device 

delay, ns 

Произведение 
площади и задерж-

ки устройства / 
Product of area and 

device delay 

4 

Прямой 1 14,815 9140,86 
K (2,4,2) 2 9,732 6739,07 
K (3,4,2) 3 7,263 6311,55 
K (4,4,2) 4 6,908 7275,85 
K (5,4,2) 5 5,415 6525,92 

6 

Прямой 1 16,730 15107,19 
K (2,6,2) 2 10,222 9368,01 
K (3,6,2) 3 7,786 8268,73 
K (4,6,2) 4 6,747 7931,10 
K (5,6,2) 5 5,706 6419,03 
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Рис. 3. График задержки (нс) при дискретном вейвлет-преобразовании изображения  

с использованием прямого метода (1 пиксель) и метода Винограда (2-5 пикселей),  
с усредненными значениями по каждому пикселю 

Fig. 3. Delay (ns) graph for discrete wavelet transform of an image using direct method (1 pixel)  
and Winograd method (2-5 pixels), with averaged values for each pixel 

 
Рис. 4. График произведения площади и задержки устройства при дискретном вейвлет-

преобразовании изображения с использованием прямого метода (1 пиксель) и метода 
Винограда (2-5 пикселей), с усредненными значениями по каждому пикселю 

Fig. 4. Plot of area-device product delay for discrete wavelet transform of an image using direct 
method (1 pixel) and Winograd method (2-5 pixels), with averaged values for each pixel 

 
Разработанный подход может быть 

применен к любым наборам фильтров, 
реализующих дискретное вейвлет-преоб-
разование, например, из работы [11]. Пер-
спективным направлением дальнейших 
исследований является применение раз-

работанного подхода в нейросетевых 
архитектурах, например, путем перехо-
да от двумерных сверток из работы [15] 
к композиции одномерных преобразо-
ваний, например, с использованием тен-
зорных разложений. Аналогичным об-
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разом могут быть преобразованы дву-
мерные цифровые фильтры для обра-
ботки изображений, рассмотренные в 
работе [12]. Другими перспективными 
направлениями дальнейших исследова-
ний в предметной области статьи могут 
быть определение оптимальной разряд-
ности коэффициентов фильтров для 
ППВМ-реализации, по аналогии с рабо-
той [18], а также разработка параллель-
ных вычислительных структур, реали-
зующих вейвлет-фильтрацию в системе 
остаточных классов [14]. 

Представленный в статье подход со-
храняет все преимущества пространст-
венно-временной вейвлет-обработки сиг-
налов по сравнению только с частотной 
обработкой при использовании преобра-
зования Фурье или его модификаций. 
Метод Винограда позволяет значитель-
но ускорить вейвлет-обработку изобра-
жений, ценой умеренного возрастания 
аппаратных и энергетических затрат. Бы-
ло установлено, что дальнейшее увели-
чение размера обрабатываемых фрагмен-
тов изображения при использовании ме-
тода Винограда приводит к незначитель-
ному приросту скорости вейвлет-обра-
ботки, сопровождаемому существенным 
ростом аппаратных и энергетических за-
трат. Кроме того, дальнейшее увеличение 
размера может существенно повысить 
вычислительную погрешность и снизить 
качество обработки изображения. 

Установленный факт может стать 
основой для разработки новых систем 
цифровой обработки сигналов и изоб-
ражений на основе дискретного вейв-

лет-преобразования. В настоящее время 
такие системы весьма востребованы для 
решения широкого класса задач в обла-
сти машинного обучения, медицинской 
визуализации, беспилотного транспор-
та, обработки спутниковых снимков. 
Кроме того, полученный результат мо-
жет помочь в создании систем обработ-
ки изображений и видео в реальном 
времени. 

Выводы 

В статье предложен новый подход к 
вейвлет-фильтрации изображений с де-
цимацией на основе метода Винограда, 
который адаптирован для обработки 
сигналов с понижающей дискретизаци-
ей и произвольным шагом. Аппаратное 
моделирование вейвлет-фильтрации на 
FPGA показало, что предложенное ре-
шение позволяет снизить вычислитель-
ную задержку до 63% для вейвлет-
фильтров 4 порядка и до 66% для вейв-
лет-фильтров 6 порядка. Наилучшее со-
отношение между площадью и задержкой 
устройства продемонстрировали конфи-
гурации метода Винограда K (3,4,2) при 
использовании вейвлет-фильтров 4 по-
рядка и K (5,6,2) при использовании 
вейвлет-фильтров 6-го порядка. 

Полученный результат будет вос-
требован для практического примене-
ния в области цифровой обработки сиг-
налов, изображений и видео. Доказан-
ная высокая скорость вейвлет-обработ-
ки на основе предложенного метода 
позволит обрабатывать большие масси-
вы информации за меньшее время, что 
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особенно важно в современных систе-
мах искусственного интеллекта. 

Дальнейшие исследования могут быть 
направлены на реализацию данного под-
хода на интегральных схемах специаль-

ного назначения (ASIC), а также на при-
менение модулярных вычислений для 
более эффективного параллелизма и уве-
личения скорости работы устройств.  
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