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5.信号の分類と解析方法の選択

5.1信号種類

（1）信号種類からの分類、(2)信号の性質から分類

5.2統計処理法
(1)正規分布の特性パラメータ、 (2)正規分布から離れる

 程度の評価、 (3)統計処理法の応用例

5.3統計モデル

(1)線形予測モデル（ARモデル）、 (2)統計モデルによる予測

5.4スペクトル解析
(1)フーリエ解析、 (2)最大エントロピー法(MEM)

5.5非定常信号の解析
(1)短時間フーリエ変換、 (2)連続ウェーブレット変換
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6.1.1連続ウェーブレット変換の特性

6.1 連続ウェーブレット変換（CWT)

a : スケール (1/a 周波数)
b : 時間

: ﾏｻﾞｰｳｪｰﾌﾞﾚｯﾄ（MW)
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(a) RI–Spline wavelet

(b)Frequency characteristic

1. CWTの定義

MWはバンドパースフィルタの特性を持っている
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2. CWTの特徴

１）１次元の時系列信号を時間・周波数の２次元の面上にお
 いて展開し，いままで見出しにくい信号の特徴をわかりや

 すく表現できる．
２）各周波数成分に最適な解析ができる（時間-周波数分解

 能は周波数のよって異なる

3. CWTの欠点

１）ウェーブレット基底は過剰基底で
あり、解析値による特定周波数成
分のエネルギーの話は困難。

２）計算の高速化はルーチン化されていない
３）マザーウェーブレットの選択が自由であるが、その選択に

決まりはない
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a : スケール (1/a 周波数)
b : 時間

: ﾏｻﾞｰｳｪｰﾌﾞﾚｯﾄ（MW)
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4. CWTの解析例
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MWの条件 (admissibility condition):
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条件の簡単化：

この条件さえ満足すればどの関数でもMWに使える.

6.1.2 MWの選択条件

a : スケール (1/a 周波数)
b : 時間

: ﾏｻﾞｰｳｪｰﾌﾞﾚｯﾄ（MW))(t
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MWの例

複素数

実数
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マザーウェーブレットによって
計算結果が異なる。マザーウ
ェーブレットによる自由表現が
できるというメリットに対して、
何かの情報を得られたかを明
確にしなければならない。

解析結果例
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解析結果例

ウェーブレット変換は相関解
析の一種類であるため、マザ
ーウェーブレット、また解析の
時刻によりにより異なる情報
を取り出すことができます。
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解析結果例

Gaborおよびその実数部と虚数

部の解析結果から、対称性と反
対称性を持つマザーウェーブレ
ットをペアにして、安定な解析結
果が得られる。
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Fig.8 Example of unsteady jet flow U(t) 
and its fluctuation velocity u(t)

乱流解析におけるMW選択の例
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Fig. Results obtained by CWT,
where (a) is RI-Spline wavelet, 
(b) is m=4 Spline wavelet
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1)通常のCWT(時間領域での畳み込む積分)

2)周波数領域での高速アルゴリズム
(周波数領域での積分）





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時間領域での畳み込む積分は周波数領域での掛け算の積分となる

6.1.3 CWTの高速アルゴリズム
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i=0～M-1

w(m,n)=ψ(2jn)x(n)

n = T

j = N-1

a-1/2ψ(t-b/a)  ⇒  a1/2ψ(af)
FFT

n= 0～T

w(m,n) ⇒ w(m,k)
FFT

x(t)  ⇒   x(f)
FFT

Return

No
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Yes

Yes

j=0～N-1

i=M-1 No

Yes

1)２オクターブ下げたところのを作成
2)データの長さを４倍してMW のFFT
3)得られたデータの1/4を取り出して

計算精度を改善するためのMWの工夫

周波数領域での高速アルゴリズム
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計算精度の改善

Fig. 6 RE by using FWT based CBFA
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Fig. 10 Measured points of EEG by 
use Ten-twenty electrode system

脳波（EEG)解析の応用例
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Computation time:
FWT is only 17% of  CWT
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6. 2離散ウェーブレット変換（DWT)

j: レベル
k: 時間


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j
k )()( ,

)2(2)( 2/
, ktt jj
kj   

1. DWTの定義

CWTと比べてDWTのMWのバンド幅は広く、オクターブ分析

6.2.1 離散ウェーブレット変換の特性
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Fig.2 Tree algorithm of MRA

2. DWTの高速アルゴリズム
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 dtkttfck )()(0 

)(t ：スケーリング関数

ka
kb

:スケーリング関数に対応するローパスフィルタ

:ウェーブレットに対応するハイパスフィルタ
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3. DWTの特徴

１）シフト不変性問題（信号の
位置変化に敏感）

２）２D、または３Dにおいて

方向の選択性の弱い
３）解析結果は見にくい

１）ウェブレット基底は直交基底となり、過剰性はない
２）信号を完全再構成ができる
３）信号の圧縮率が高い

４. DWTの欠点
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j:レベル
k:時間

図2 モデル信号の離散ウェーブレット変換
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５. DWTの解析例
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通常のDWTを用いる場合、信号の小さなシフトに対して大きな変化が現れる。

Fig.5 Original signal Fig.6 Signal with shift of  one sample

(MW is Daubichies 8)
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１）シフト不変性欠如とは？

信号の僅かなシフトにつれてウェーブレット係数が変わる現象をシ

 フト不変性欠如と呼ぶことにする。

２）シフト不変性欠如原因は？

信号のシフトの量とサンプリング間隔と一致しない（Mallat）；
ウェーブレットの位相の影響(Zhang)？

３）シフト不変性を実現するには？

ウェーブレットの位相を利用して欠落情報を拾う

シフト不変性の概念と改善策：
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原因１：

＊S.Mallat, a Wavelet tour of signal processing, Academic Press (1999), p.148.
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原因2：

信号位相の影響
レベル－3での離散ウェーブレット変換結果

 の例である．解析信号はSin波、

 MWはm=3 Splineウェーブレット
)8/sin()( kkf 




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kd シフト不変性を持つ
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解析結果例

Gaborおよびその実数部と虚数

部の解析結果から、対称性と反
対称性を持つマザーウェーブレ
ットをペアにして、安定な解析結
果が得られる。
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6.2.2 複素数ウェーブレットの構成
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複素数ウェーブレットになる条件：
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R Iと はHilbertペアー(位相90度ずれ）である。
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RI-SWは互いに独立なSPWを実数部と虚数部として用いるため，
その実数部と虚数部をそれぞれ独立にMallatのアルゴリズムに

より計算するのは自然の選択である．このような実数部と虚数
部をそれぞれ独立に次々と分解していく一連の操作をCMRAと

呼ぶことにする．
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6.2.3 高速複素数離散ウェーブレット変換
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2) Q-シフト高速離散ウェーブレット変換

Figure: Dual tree of  real filters for the Q-shift DWT, giving real and imaginary 
parts of  complex coefficients from tree a and tree b respectively. Figures in 
brackets indicate the approximate delay for each filter,where q=1/4 sample 
period.

欠点:  q=1/4 サンプルずれのフィルタを設計しなければならない

(By N. Kingsbury)
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(a) Decomposition Tree

(b) Reconstruction Tree
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インパルス応答性
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レベル－3での離散ウェーブレット変換結果

 の例である．解析信号はSin波、

 MWはRI- Splineウェーブレット
)8/sin()( kkf 
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信号位相の影響

計算結果
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2)ECGノイズ除去の例
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Fig.28 Results of de-noise ( SN=12dB )
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4) CDWT＋ICAによる音声分離
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6. ウェブレット変換

6.1 連続ウェーブレット変換（CWT)
6.1.1連続ウェーブレット変換の特性
6.1.2 MWの選択条件
6.1.3 CWTの高速アルゴリズム

6. 2離散ウェーブレット変換（DWT)
6.2.1 離散ウェーブレット変換の特性
6.2.2 複素数ウェーブレットの構成
6.2.3 高速複素数離散ウェーブレット変換
6.2.4 ノイズ除去への応用
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演習問題VI：

１）CWTは完全に信号を再構成することができるか？
２）ある関数がMWになる条件を示せ。
３）CWTの特徴点と欠点を示せ
４）CWTのMWとDWTのMWの特性の違いを挙げてください。
５）DWTの特徴点と欠点を示せ
６）

 
シフト不変性欠如とは？

７）離散ウェーブレット変換のシフト不変性欠如の原因は？
８）離散ウェーブレット変換のシフト不変性の改善策を一つ

挙げてください
９）離散ウェーブレット変換によりノイズ除去とフィルタを利用

するノイズ除去との違いを説明せよ
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