
ISSN 1727-7337. АВИАЦИОННО-КОСМИЧЕСКАЯ ТЕХНИКА И ТЕХНОЛОГИЯ, 2018, № 2(146) 44

УДК 621.391.822 : 621.372.542 
 
А. Ю. ХАРЬКОВ, В. В. ЛУКИН 
 
Национальный аэрокосмический университет им. Н. Е. Жуковского «ХАИ», Украина 

 
АВТОМАТИЧЕСКАЯ ОЦЕНКА ДИСПЕРСИИ АДДИТИВНЫХ ПОМЕХ  

ДЛЯ ИСКАЖЕННЫХ ШУМОМ СИГНАЛОВ В ОБЛАСТИ ДКП 
 
Многие сигналы наблюдаются на фоне помех и для них желательно выполнять фильтрацию. Для 
большинства современных фильтров надо априорно знать или оценивать дисперсию помех. В статье 
анализируется возможность автоматически оценивать дисперсию с применением дискретного коси-
нусного преобразования (ДКП) в нескольких блоках. Как при обработке данных в блоках, так и при по-
следующей совместной обработке оценок предлагается использовать робастные оценки. Это позво-
ляет уменьшить смещенность оценок и обеспечить их приемлемую точность. Анализ проведен для не-
скольких типичных тестовых сигналов и широких пределов изменения отношения сигнал-шум. Даны 
рекомендации по выбору метода обработки и его параметров.  
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Введение 
 

В практике измерений изменяющихся во вре-
мени параметров, например, координат спутников, а 
также медицинских, телекоммуникационных и дру-
гих сигналов приходится часто сталкиваться с ситу-
ациями, когда информационное сообщение или сиг-
нал искажены помехами (или измерения выполнены 
с ошибками) [1-3]. Одним из типичных способов 
подавления помех является фильтрация. Существует 
множество различных фильтров [2-4], включая не-
адаптивные [4, 5] и адаптивные [6] нелинейные 
фильтры, методы на основе вейвлетных [7] и дис-
кретного косинусного преобразования (ДКП) [6, 8]. 
При этом, если импульсные помехи отсутствуют и 
сигнал искажен аддитивным белым шумом, то 
наилучшими являются методы фильтрации, которые 
используют априорную информацию о дисперсии 
или, что эквивалентно, среднеквадратическом от-
клонении (СКО) помех [5, 7, 8]. 

Дисперсия или СКО помех могут быть извест-
ны заранее, но на практике чаще бывает так, что их 
приходится оценивать [7, 9-11], причем делать это 
необходимо автоматически (без участия человека), 
быстро и по участку наблюдаемой смеси сигнала и 
шума сравнительно небольшой длительности (сотни 
или несколько тысяч отсчетов). Эти обстоятельства 
(присутствие сигнала и неизвестное заранее отно-
шение сигнал-шум, ограниченные время накопления 
данных и их обработки) существенно снижают точ-
ность оценок и ограничивают круг методов, которые 
можно применять.  

Естественно, что к методам автоматического 
оценивания дисперсии помех предъявляются и 
определенные требования по точности. Желательно, 
чтобы оценки были несмещенными и характеризо-
вались дисперсией, близкой к предельно достижи-
мой, причем для сигналов различного вида (задан-
ного класса) и при различных отношениях сигнал-
шум [9-11]. Сразу же отметим, что удовлетворить 
все перечисленные требования сложно, хотя к 
настоящему времени и разработаны различные 
группы методов.  

Одна группа методов работает во временной 
области [11] и основывается на том факте, что часть 
локальных оценок, получаемых в скользящих окнах, 
является нормальными и они формируют максимум 
распределения, координата которого может служить 
оценкой дисперсии помех при условии, что исполь-
зуется робастный алгоритм оценки этой координа-
ты. Недостатки метода состоят в следующем. Коор-
дината максимума может быть смещенной. Алго-
ритм ее оценивания может быть недостаточно быст-
рым (например, если используется мириадная оцен-
ка) [11]. Многие параметры метода выбираются эм-
пирически.  

Вторая группа методов работает в спектраль-
ной области [9, 10, 12], где под спектральной обла-
стью может в каждом конкретном случае понимать-
ся область какого-то ортогонального преобразова-
ния, например, вейвлетного или Хаара. При этом 
предполагается, что амплитуды большинства коэф-
фициентов обусловлены шумом и связаны с его 
дисперсией, а меньшая часть коэффициентов (преж-
де всего, низкочастотных) имеет большие амплиту-
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ды и обусловлена сигнальной составляющей. Тогда, 
если масштаб данных в спектральной области оце-
нивается с использованием устойчивых (робастных) 
оценок, то можно ожидать, что оценки близки к ис-
тинному СКО помех. Иногда рассматривают только 
высокочастотные коэффициенты. Также стремятся 
использовать ортогональные преобразования, обла-
дающие высокой способностью компактного пред-
ставления. В этом смысле перспективным является 
использование ДКП, которое широко используется 
для решения аналогичной задачи оценки дисперсии 
помех на изображениях [13, 14], но не применяется 
при обработке одномерных сигналов.  

Отметим, что возможны разные подходы к об-
работке – анализировать данные для всего сигнала 
или для некоторого числа блоков с последующей 
обработкой полученных оценок, используя усредне-
ние или робастную обработку, без перекрытия бло-
ков или с перекрытием и т.д. Поэтому цель данной 
работы – проанализировать возможные алгоритмы 
обработки для оценки дисперсии или СКО помех и 
дать рекомендации по выбору лучших из них.      

 
Модель сигнала и помехи, критерии 

точности оценки 
 
В качестве первого шага к решению рассмат-

риваемой задачи рассмотрим простейшую модель 
дискретизированного во времени сигнала, искажен-
ного аддитивным белым гауссовым шумом (АБГШ)  

 
i i iU S n  ,  (1) 

 
где iU  и iS  - наблюдаемое и истинное значения 
сигнала в i-й момент времени, а in  - значение поме-
хи (шума) или ошибки измерения. Полагается, что 

in ,i 1,..., I  ( I  - общее число отсчетов анализируе-
мого сигнала или его фрагмента) – случайный про-
цесс, имеющий нулевое математическое ожидание и 
дисперсию 2 , которую и необходимо оценить (или 
можно оценивать СКО  ).  

Напомним, что метод оценки дисперсии шума 
должен успешно работать для разных сигналов и 
для разных уровней помех (отношений сигнал-шум). 
Остановимся сначала на выборе тестовых сигналов. 
Практически стандартом в анализе эффективности 
одномерных фильтров стало использование тесто-
вых сигналов Blocks, Bumps, Heavy sine и Doppler 
[15] (см. примеры двух из них на рис. 1). Достоин-
ства этих сигналов заключаются в следующем. Во-
первых, они в совокупности содержат широкое раз-
нообразие фрагментов, которые могут встретиться 
на практике. Во-вторых, есть программные средства 

для генерирования этих сигналов, причем с разным 
числом отсчетов I  и сохранением мощности сигна-
ла. В-третьих, легко достигаются различные отно-
шения сигнал-шум, задаваемые в программе, при 
этом это отношение можно изменять как за счет 
изменения дисперсии помех, так и энергии сигнала.  
 

 

 
 

Рис. 1. Примеры тестовых сигналов Blocks и Bumps  
 
Обычно считается, что если метод обработки 

хорошо работает на всех четырех тестовых сигналах 
и при разных отношениях сигнал-шум, то его можно 
рекомендовать к практическому использованию. 
Кроме того, сравнительный анализ работоспособно-
сти метода на разных тестовых сигналах часто поз-
воляет выявить недостатки метода и, по возможно-
сти, устранить их.  

Поскольку оценивается статистический пара-
метр, то очевидно, что характеризовать оценки 
необходимо, как минимум, математическим ожида-
нием и дисперсией оценок. Ниже будем рассматри-
вать оценки СКО ̂  и использовать математическое 
ожидание M  и дисперсию D  этих оценок, рас-
считанные для достаточно большого числа реализа-
ций шума. Для хорошего метода оценки СКО значе-
ния  M  и D  должны быть как можно ближе к 
нулю.  

 
Анализируемые методы и алгоритмы 

оценки СКО помех 
 

Основой оценки СКО в спектральной области 
являются робастные оценки масштаба данных M  и 

дисперсия robT (W)


, где W


 - вектор коэффициентов 
используемого ортогонального преобразования. При 
этом обычно учитывают два момента. Во-первых, из 
рассмотрения исключают коэффициент, отвечаю-
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щий за средний уровень (постоянную составляю-
щую), поскольку он никак не связан с СКО помех. 
Во-вторых, в качестве робастной оценки масштаба 
используют  nk med( W , n 1,..., N)  , где k  - по-

правочный коэффициент, nW  - n-й спектральный 
коэффициент в выборке анализируемых спектраль-
ных коэффициентов, N  - количество элементов в 
этой выборке (которое обычно меньше I ). При этом 
учитывают, что спектральные коэффициенты имеют 
среднее значение, примерно равное нулю, а исполь-
зуемое ортогональное преобразование может иметь 
разные нормировки (используемая нормировка вли-
яет на k ).  

Как было указано во введении, предполагается, 
что сигнал или его фрагмент длительностью I  от-
счетов, можно разбить на интервалы, причем ре-
зультаты анализа на интервалах могут обрабаты-
ваться различными способами. Поэтому нами в ходе 
исследований были рассмотрены следующие восемь 
способов (алгоритмов) обработки:  

1)  Медиана модулей 1023-х ДКП-
коэффициентов, домноженная на 1,483;  

2) Полусумма медиан модулей 511-ти ДКП-
коэффициентов в двух блоках размером 512 отсче-
тов, домноженная на 1,483;  

3) Среднее медиан модулей 255 ДКП-
коэффициентов в четырех блоках размером 256 от-
счетов, домноженное на 1,483;  

4)  Медиана медиан модулей 255 ДКП-
коэффициентов в четырех блоках размером 256 от-
счетов, домноженная на 1,483;  

5) Среднее медиан модулей 127 ДКП-
коэффициентов в восьми блоках размером 128 от-
счетов, домноженное на 1,483; 

6) Медиана медиан модулей 127 ДКП-
коэффициентов в восьми блоках размером 128 от-
счетов, домноженная на 1,483; 

7) Среднее медиан модулей 63 ДКП-
коэффициентов в 16 блоках размером 64 отсчетов, 
домноженное на 1,483; 

8) Медиана медиан модулей 63 ДКП-
коэффициентов в 16 блоках размером 64 отсчетов, 
домноженная на 1,483. 

Как видно, поправочный коэффициент k  везде 
равен 1,483; в любом блоке независимо от его раз-
мера локальная оценка использует медиану ДКП-
коэффициентов, различие для способов состоит в 
размере блока и методике формирования итоговой 
оценки (среднее или медиана локальных оценок).  

Чтобы понять, с чем связаны особенности ло-
кальных оценок, приведем результаты предвари-
тельного анализа. На рис. 2 для сигнала Blocks, ис-
каженного АБГШ с СКО, равным единице, приве-
дены оценки в 16 неперекрывающихся блоках. Гра-

ницы блоков показаны вертикальными линиями на 
верхнем рисунке. Там же цифрой указан индекс 
блока.  

 

 
 

Рис. 2. Тестовый сигнал Blocks с шумом  
и границами блоков (верхний рисунок) и оценки 

СКО ̂  в блоках (нижний рисунок) 
 
Из совместного анализа данных на верхнем и 

нижнем рисунках на рис. 2 с привлечением незашу-
мленного тестового сигнала на рис. 1 хорошо видно, 
что локальные оценки существенно отличаются от 
единицы на участках, где присутствуют скачки сиг-
нальной составляющей (например, блоки 2, 3, 4, 7, 
11, 13). На остальных же интервалах оценки близки 
к единице (немного больше или немного меньше). 
Таким образом, можно предположить, что именно 
«динамика» сигнальной составляющей приводит к 
получению «завышенных» или аномальных локаль-
ных оценок.  

Рассмотрим второй пример. На рис. 3 приведе-
ны данные для тестового сигнала Bumps (см. рис. 1, 
снизу), искаженного аддитивным белым гауссовым 
шумом с такой же СКО=1. Границы интервалов 
также отмечены вертикальными линиями. 

Анализ подтверждает, что наибольшие локаль-
ные оценки СКО ̂  в блоках получены для блоков с 
большой динамикой сигнальной составляющей.   

Поясним причину, почему «динамика» сигнала 
влияет на локальные оценки. На рис. 4 приведены 
гистограммы коэффициентов для интервала с посто-
янным уровнем сигнальной составляющей (блок 6, 
рис. 4, б) и с резким изменением (скачком) сигналь-
ной составляющей (блок 2, рис. 4, а). Для шестого 
блока наблюдается практически гауссов закон рас-
пределения ДКП-коэффициентов с максимальными 
абсолютными значениями, не превышающими 3 (то 
есть 3σ). Для второго блока закон распределения 
явно негауссов, причем наблюдаются значения 
ДКП-коэффициентов, которые по модулю явно пре-
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восходят 3σ. Эти значения обусловлены именно 
сигнальной составляющей и их присутствие в вы-
борке приводит к тому, что локальные оценки СКО 
̂  в блоках оказываются существенно завышенны-
ми, несмотря на то, что используется устойчивая 
оценка масштаба, робастная к «выбросам» (в дан-
ном случае большим по модулю значениям ДКП-
коэффициентов).  

 

 
 

Рис. 3. Тестовый сигнал Bumps с шумом  
и границами блоков (верхний рисунок) и оценки 

СКО ̂  в блоках (нижний рисунок) 
 
Это свидетельствует о том, что устойчивость 

оценок желательно обеспечивать как на этапе полу-
чения локальных оценок, так и на этапе их совмест-
ной обработки.  
 

Анализ точности оценок для разных  
способов обработки   

 
Приведем некоторые результаты численного 

моделирования. В таблице 1 даны значения M  и 
D  для тестового сигнала Blocks и отношения сиг-
нал-шум, равного 5. Хорошо видно, что все оценки 
являются смещенными, причем для первых семи 
способов смещенность велика. Лишь для 8-го спо-
соба смещенность, равная  M 1   , относитель-
но мала. Второй вывод – смещенность оценок го-
раздо больше, чем D , то есть смещенность вно-
сит основной вклад в приведенную ошибку и имен-
но ее желательно уменьшать.   

Еще более интересны результаты для отноше-
ния сигнал-шум, равного 30 (см. данные в табл. 2). 
Вследствие влияния сигнальной составляющей зна-
чения M  для первых семи способов в разы боль-
ше, чем истинное значение СКО. И лишь для вось-
мого способа оценку можно условно считать прием-
лемой. Дисперсия оценок также возросла (сравните 

соответствующие друг-другу значения в таблицах 1 
и 2). Тем не менее, негативный вклад смещенности 
существенно выше, чем флуктуаций оценок от од-
ной реализации к другой.  

 
Таблица 1 

Характеристики точности оценок для тестового  
сигнала Blocks и отношения сигнал-шум, равного 5, 

для восьми способов их получения 
 

№ способа M  D  
1 1,517 0,0035 
2 1,491 0,0026 
3 1,466 0,0024 
4 1,460 0,0036 
5 1,401 0,002 
6 1,433 0,0072 
7 1,381 0,0023 
8 1,172 0,0045 

 
Таблица 2 

Характеристики точности оценок для тестового  
сигнала Blocks и отношения сигнал-шум,  

равного 30, для восьми способов их получения 
 

№ способа M  D  
1 5,630 0,0129 
2 5,643 0,0100 
3 5,320 0,0098 
4 5,308 0,0132 
5 4,859 0,0100 
6 5,685 0,0362 
7 4,322 0,0050 
8 1,188 0,0064 

 
Рассмотрим теперь результаты для других те-

стовых сигналов. В таблице 3 приведены данные 
для тестового сигнала Bumps при отношении сиг-
нал-шум, равном 5. Смещенность оценок в этом 
случае – одного порядка для всех восьми способов, 
хотя она несколько меньше для методов 4, 6 и 8 (в 
сравнении со способами 3, 5 и 7 соответственно). 
Напомним, что для способов 4, 6 и 8 выполняется 
обработка локальных оценок на основе медианы. 
При этом значения D  в целом, меньше для спосо-
бов оценки на основе усреднения локальных оценок 
(способы 3, 5 и 7). Тем не менее, смещенность оце-
нок остается основным фактором, вносящим вклад в 

приведенную точность ( 2 D  ).  
Результаты для большего отношения сигнал-

шум представлены в таблице 4. Очевидно, что сме-
щенность возросла, значения D  также увеличи-
лись (сравните с соответствующими значениями в 
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табл. 3). Но при этом все равно ошибки оказались 
для почти всех способов меньше, чем для тестового 
сигнала Blocks (сравните с соответствующими зна-
чениями в табл. 2). Следовательно, точность суще-
ственно зависит от свойств тестового сигнала. 

 

Таблица 3 
Характеристики точности оценок для тестового  

сигнала Bumps и отношения сигнал-шум, равного 5, 
для восьми способов их получения 

 

№ способа M  D  
1 1,201 0,0022 
2 1,202 0,0017 
3 1,185 0,0019 
4 1,183 0,0027 
5 1,161 0,0019 
6 1,153 0,0030 
7 1,149 0,0017 
8 1,129 0,0034 

 
Таблица 4 

Характеристики точности оценок для тестового  
сигнала Bumps и отношения сигнал-шум, равного 

30, для восьми способов их получения 
 

№ способа M  D  
1 1,497 0,0025 
2 1,528 0,0028 
3 1,436 0,0029 
4 1,427 0,0036 
5 1,439 0,0029 
6 1,344 0,0059 
7 1,426 0,0028 
8 1,278 0,0061 

Подтвердим это данными для двух других те-
стовых сигналов. Результаты для тестового сигнала 
Heavy sine представлены в таблицах 5 и 6. 

Как следует из анализа данных в табл. 5, для 
всех способов получены примерно одинаково точ-
ные оценки – для способов, характеризуемых не-
много большей смещенностью оценок, наблюдают-
ся несколько меньшие значения D . Однако сме-
щенность по-прежнему имеет превалирующий 
вклад в ошибки оценок.   

 
Таблица 5 

Характеристики точности оценок для тестового  
сигнала Heavy sine и отношения сигнал-шум,  
равного 5, для восьми способов их получения 

 

№ способа M  D  
1 1,059 0,0012 
2 1,062 0,0012 
3 1,059 0,0015 
4 1,058 0,0018 
5 1,061 0,0014 
6 1,056 0,0021 
7 1,050 0,0015 
8 1,043 0,0018 

 
При большом отношении сигнал-шум (см. дан-

ные в табл. 6) смещенность оценок для всех спосо-
бов заметно возросла. При этом наименее смещен-
ные оценки имеют место для шестого и восьмого 
способов. Но для них наблюдаются достаточно 
большие значения D .   

Данные для тестового сигнала Doppler пред-
ставлены в таблицах 7 и 8. Выводы практически 

  
а б 

Рис. 4. Гистограммы распределений ДКП-коэффициентов во втором (а) и шестом (б) блоках  
для зашумленного тестового сигнала Blocks (см. рис. 2) 
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совпадают с выводами по данным для тестового 
сигнала Heavy sine.  
 

Таблица 6 
Характеристики точности оценок для тестового  

сигнала Heavy sine и отношения сигнал-шум,  
равного 30, для восьми способов их получения 

 
№ способа M  D  

1 1,408 0,0021 
2 1,463 0,0022 
3 1,403 0,0028 
4 1,396 0,0040 
5 1,371 0,0028 
6 1,136 0,0033 
7 1,331 0,0022 
8 1,124 0,0031 

 
Таблица 7 

Характеристики точности оценок для тестового  
сигнала Doppler и отношения сигнал-шум,  

равного 5, для восьми способов их получения 
 

№ способа M  D  
1 1,333 0,0028 
2 1,238 0,0020 
3 1,191 0,0020 
4 1,084 0,0018 
5 1,170 0,0018 
6 1,092 0,0027 
7 1,126 0,0016 
8 1,092 0,0018 

 
Таблица 8 

Характеристики точности оценок для тестового  
сигнала Doppler и отношения сигнал-шум,  

равного 30, для восьми способов их получения 
 

№ способа M  D  
1 2,884 0,0070 
2 2,389 0,0054 
3 2,101 0,0036 
4 1,191 0,0040 
5 1,917 0,0043 
6 1,175 0,0030 
7 1,654 0,0029 
8 1,207 0,0030 

 
Систематизируя полученные результаты, мож-

но указать на следующие тенденции:  
- оценки оказываются смещенными для всех 

способов обработки, но наименьшая смещенность 
оценок имеет место для восьмого способа, для кото-
рого используются наименьший (из исследованных) 

размер блока, робастные оценки масштаба при об-
работке данных на каждом интервале и робастная 
обработка полученных локальных оценок;  

- влияние смещенности на приведенную по-
грешность 2 D   является превалирующим, но 
ситуация может измениться при другой длительно-
сти обрабатываемого сигнала (при меньшем I, для 
сигналов с меньшей динамикой и при меньшем от-
ношении сигнал-шум);  

- задача обеспечения высокой точности автома-
тической оценки СКО становится особо сложной 
при большом (порядка десятков) отношении сигнал-
шум, когда влияние спектральных компонент сиг-
нальной составляющей заметно возрастает); об этом 
свидетельствуют данные, приведенные на рис. 5-8, 
где показаны зависимости M  и  D  от отношения 
сигнал-шум для двух тестовых сигналов.  
 

 
 

Рис. 5. Зависимость M  от отношения сигнал-шум 
(signal-to-noise ratio – SNR) для тестового сигнала 

Blocks, восьмой способ обработки 
 

 
 

Рис. 6. Зависимость M  от отношения сигнал-шум 
(signal-to-noise ratio – SNR) для тестового сигнала 

Bumps, восьмой способ обработки 
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Рис. 7. Зависимость D  от отношения сигнал-шум 
(signal-to-noise ratio – SNR) для тестового сигнала 

Blocks, восьмой способ обработки 
 

 
 

Рис. 8. Зависимость D  от отношения сигнал-шум 
(signal-to-noise ratio – SNR) для тестового сигнала 

Bumps, восьмой способ обработки 
 

Некоторые аспекты обработки  
и повышения точности оценок 

 
В статьях, посвященных автоматической оцен-

ке дисперсии помех для одномерных сигналов [10, 
11], не конкретизируются требования к точности. 
Но эти требования конкретизируются для методов 
автоматической оценки дисперсии помех на изоб-
ражениях [12-14]. Поэтому будем в первом прибли-
жении считать, что при обработке одномерных сиг-
налов требования аналогичны, то есть желательно, 

чтобы ( 2 D  )0,5/ <0,1.  
Учитывая тот факт, что превалирующее влия-

ние на точность оказывает смещенность оценок, 
можно (с учетом того, что в наших экспериментах 

 =1) условие переписать как Δ<0,1 или M <1,1. 
Как следует из анализа данных в таблицах 1-8, это 
условие никогда не выполняется для тестовых сиг-
налов Blocks и Bumps и далеко не всегда выполня-
ется для тестовых сигналов Heavy sine и Doppler 
(оно выполняется лишь для некоторых, наиболее 
устойчивых способов обработки и при малом отно-
шении сигнал-шум).  При этом предложенный выше 
способ 8 обеспечивает практически такую же точ-
ность, как и комбинированный метод [11], работа-
ющий во временной области. При этом быстродей-
ствие нашего метода выше – при реализации вось-
мого, наиболее затратного способа обработки, на 
Матлабе и его реализации на ноутбуке с процессо-
ром Intel Pentium B960 с тактовой частотой 2.2 ГГц 
и оперативной памятью 4 ГБ, получение оценки со-
ставляет 0.45 с. С учетом программных методов 
ускорения следует ожидать, что обработку для вы-
борки данных 1024 отсчета можно выполнять за 
сотые доли секунды, то есть возможна обработка 
ЭКГ и речевых сигналов (не исключено, что и сиг-
налов с частотой дискретизации 44 кГц) в реальном 
времени.     

Примем во внимание указанную выше тенден-
цию к обеспечению более высокой точности при 
меньшем размере блоков. Рассмотрим еще два спо-
соба обработки: способ 9 -  медиана медиан модулей 
31 ДКП-коэффициента в 32 блоках размером 32 от-
счетов, домноженная на 1,483 и способ 10 - медиана 
медиан модулей 15 ДКП-коэффициентов в 64 бло-
ках размером 16 отсчетов, домноженная на 1,483. 
Полученные результаты сведены в таблицы 9 и 10. 
Анализ значений M  (табл. 9) показывает, что спо-
собы обеспечивают результаты, которые в среднем 
даже лучше, чем для восьмого способа.   
 

Таблица 9 
Значения M  оценок СКО для четырёх тестовых 

сигналов и трёх отношений сигнал-шум  
для девятого и десятого способов их получения 

 

SNR N 
Тип сигнала 

blocks bumps heavy 
sine doppler 

5 
32 1,099 1,055 1,062 1,064 
64 1,118 1,095 1,053 1,103 

10 
32 1,112 1,188 1,0881 1,127 
64 1,117 1,173 1,073 1,181 

30 
32 1,093 1,280 1,070 1,123 
64 1,059 1,264 1,162 1,208 

 
С точки зрения значений D  (см. табл. 10), оба 

способа обеспечивают примерно ту же точность, что 
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и другие способы. Таким образом, можно считать, 
что для рассматриваемого числа отсчетов сигнала 
использование блоков размером 32 отсчета является 
хорошим практическим решением.    

 

Таблица 10 
Значения D  оценок СКО для четырёх тестовых 

сигналов и трёх отношений сигнал-шум  
для девятого и десятого способов их получения 

 

SNR N 
Тип сигнала 

blocks bumps heavy 
sine doppler 

5 
32 0,0025 0,0027 0,0023 0,0026 
64 0,0025 0,0029 0,0021 0,0017 

30 
32 0,0030 0,0063 0,0027 0,0033 
64 0,0030 0,0032 0,0032 0,0029 

 

Можно ожидать, что точность может быть до-
полнительно повышена разными способами, в част-
ности, благодаря использованию более робастных 
локальных оценок масштаба. Не исключено, что из 
рассмотрения следует исключить некоторое количе-
ство низкочастотных компонент ортогонального 
преобразования.  
 

Заключение 
 
Проанализированы 10 способов получения ав-

томатической оценки дисперсии или СКО аддитив-
ных помех в результате обработки смеси сигнала и 
помехи на основе ДКП и робастного оценивания. 
Исследование проведено для четырех разных тесто-
вых сигналов и широкого диапазона отношений 
сигнал-шум.  

Показано, что отношение сигнал-шум оказыва-
ет существенное влияние на точность оценок, при-
чем при большом отношении оценки оказываются 
существенно завышенными. Особенно сложно оце-
нивать СКО помех для сигналов со сложной дина-
микой – наличием разрывов или скачков, быстроиз-
меняющимися участками сигнала, пикообразными 
экстремумами и т.д. В таких условиях лучшие ре-
зультаты демонстрируют способы обработки, для 
которых сигнал разделен на большое количество 
интервалов, а совместная обработка локальных оце-
нок осуществляется с использованием устойчивых 
оценок.  

Результаты проведенного исследования не от-
вечают на некоторые вопросы, возникшие как след-
ствие проведенного анализа. В частности, имеет ли 
смысл использовать перекрывающиеся интервалы? 
Какие робастные оценки масштаба целесообразно 
применять в блоках? Получению ответов на эти во-
просы будут посвящены дальнейшие исследования.      
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АВТОМАТИЧНА ОЦІНКА ДИСПЕРСІЇ АДИТИВНИХ ЗАВАД  
ДЛЯ ВИКРИВЛЕНИХ ШУМОМ СИГНАЛІВ В ОБЛАСТІ ДКП 

А. Ю. Харьков, В. В. Лукін 
Багато сигналів спостерігаються на фоні завад й для них бажано виконати фільтрацію. Для більшості 

сучасних фільтрів треба апріорно знати чи оцінити дисперсію завад. В статті аналізується можливість авто-
матично оцінювати дисперсію із застосуванням дискретного косинусного перетворення  (ДКП) у кількох 
блоках.  Як під час обробки даних у блоках, так і при наступній спільній обробці оцінок пропонується вико-
ристовувати стійкі оцінки. Це дозволяє зменшити зміщеність оцінок та забезпечити їх задовільну точність. 
Аналіз проведено для кількох типових тестових сигналів та широких меж варіації відношення сигнал-шум. 
Надано рекомендації.  

Ключові слова: автоматична оцінка, дисперсія завад, ДКП, стійкість, відношення сигнал-шум, тестові 
сигнали.  
 

BLIND ESTIMATION OF ADDITIVE NOISE VARIANCE  
FOR NOISY SIGNALS IN DCT DOMAIN  

A. Yu. Kharkov, V. V. Lukin 
In many practical situations, signals are corrupted by noise and it is desired to apply filtering to remove it. For 

most of modern filters, it is needed to know noise variance a priori or to pre-estimate it in a blind manner in the 
presence of signal component. Requirements to methods of blind estimation are formulated and it is shown that it is 
difficult to satisfy these requirements. Based on the used model of additive white Gaussian model, a method  
operting in DCT domain is considered and thoroughly studied. The choice of test signals is motivated. Local esti-
mates obtained on blocks of different size are studied and it is demonstrated that these local estimates, although 
based on robust estimates of data scale, can be sufficiently influence by signal component that leads to a certain per-
centage of large amplitude DCT coefficients in data sample. It is then shown that such abnormal local estimates 
have to be rejected (or their influence on the final estimate should be minimized). This is done by robust processing 
of local estimates. It is established that block size considerably influences accuracy characterized by bias of esti-
mates and their variance. The role of bias is dominant – noise standard deviation is overestimated - and the main 
task is to decrease it. According to experiments carried out for ten variants (parameter sets) of estimation method, 
the best results are, on the average, obtained if block size is equal to 32 and local estimates are processed using sam-
ple median. Computational efficiency is analyzed and it is shown that processing can be done quite quickly. This 
allows expecting real-time implementation for such applications as electrocardiogram and speech processing.  

Key words: blind estimation, noise variance, DCT, robustness, signal-to-noise ratio, test signals. 
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