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Resumo— Amostragem compressiva (Compressive Sensing- Trabalhos relacionados consideram sinais esparsos e
CS) é um novo paradigma para aquisi¢éo e compresséo de dadosavaliam CS quando sdo acrescentados erros de quantizacao.
que tem atraido o interesse da comunidade de processamentogy, [4], os resultados de [3] sdo estendidos ao cenario no
de sinais. No contexto de compressdo de imagens, é relevante ' . o, . NP o
estimar o niumero de bits necessarios para atingir uma qualidade qual esparsidade estrlta? gargquda e |nef|C|epC|as le 5
especifica. Embora tenham sido publicados recentemente divesso @ taxa e desempenho s&o verificadas, sugerindo modificages
resultados tedricos referentes ao desempenho em taxa-distdae; Nno método de quantizagdo uniforme e no algoritmo de re-
de CS, ainda nado existem disponiveis muitos resultados préticosconstrugao_ Em [5], ambas as modificagdes sdo exploradas e

em compressdo de imagens. O objetivo deste artigo € avaliargim|acges computacionais extensivas s3o feitas confifman
empiricamente o desempenho em taxa-distor¢&do de aplicagfes de

CS a compressdo de imagens. Sdo analisadas questdes como 'S Van£agens. . o
algoritmo de minimizagéo utilizado e a transformada empregada, A funcao taxa-distorcao € utilizada em [6] para comparar
assim como o compromisso entre o nimero de medidas e o erroCS ao esquema de compressao ideal (onde um oraculo informa
de quantizagdo. A partir dos resultados experimentais obtidos o padrio de esparsidade) e a perda em desempenho é avaliade
destacam-se as potencialidades e as limitagdes de CS quanda.y, sendo relativamente pequena. Em [7], um limite inferio
comparada aos métodos tradicionais de compressdo de imagem. , . L. ’ . .
para o numero de medidas necessarias para reconstruifl 0 sina
_Palavras-Chave— Compressive Sensing (CS), Analise Taxa- ¢ definida como uma fungéo da SNR das medicdes e da fungéo
Distorcdo, Quantizagdo, Compressdo de Imagens. taxa-distorc&o
No entanto, questdes fundamentais relativas ao desempenho
|. INTRODUCAO de aplicacbes prat|f:as allnda permanecem sem resposta [8].
_ o o Este trabalho visa ajudar a responder algumas destas
|magenS comuns, assim cComo a maioria dOS Sihals naturwst(jes a partir de um ponto de Vista empirico_ Apesar de
e gerados pelo ser humano, s&o compressiveis e, portagism sido sugeridas inimeras aplicagdes para a teoriso nos
podem ser bem representados em um dominio no qual o sighido sera centrado no contexto de aquisicio e compressao
€ esparso. Técnicas padrdo de aquisi¢do de imagens segugi@ ihagens.
paradigmaamostragem seguido de compressi&to envolve  E importante ressaltar que néo pertence ao escopo deste
amostrar a uma taxa alta e, em seguida, descartar a mgighalho o aperfeicoamento de resultados teéricos ou @enél
parte da informacéo adquirida a partir de um esquema @l |imitages da técnica em cenarios idealizados. O vbjeti

compress&o que explora a representacao esparsa. ¢ avaliar a aplicacdes de CS a aquisicdo de imagens através
Neste contexto, CS surge como um novo paradigma pgf@ yma analise empirica.

aquisicdo de dados. CS apresenta um algoritmo estavel e ro-
busto que permite, em diversos casos, amostrar em taxas muit
menores que o limite de Nyquist e, paralelamente, recuperar
sinal com pouca distorgéo [1], [2]. A reconstrucdo a padis d Sejaz € CV*! a representacgio vetorial de uma imagem e
medidas é obtida por meio de técnicas de otimizagéo convaixa CV*" uma transformac&o unitaria (e.g., a transformada
(e.g., minimizacdo da normpa). do cosseno discretaliécrete cosine transform DCT)) que
Para comprimir uma informacgéo medida, € necessario fatema = esparso, i.e.WVxz = s, onde s possui apenass
uso de esquemas de quantizacdo que somam distor¢cdescaeficientes ndo-nulos.
dados adquiridos. Assim, uma contribui¢c@o relevante dateor O objetivo de CS é construir um esquema de aquisicao
de CS consiste em verificar seu desempenho diante de egos capture a imagem ja em sua forma comprimida, i.e., que
de quantizacdo e avaliar seu comportamento em termostame apenad/ < N medidas e consiga reconstruir o sinal.
taxa-distorcéo. Se fosse conhecida priori a posicdo dos coeficientes mais
Resultados tedricos foram estabelecidos garantindo a esignificativos no dominiol (como em um esquema linear de
bilidade de CS a erros de quantiza¢do. Em [3], a codificagé@mpressao), seria possivel simplesmente medir seussalor
CS de sinais aproximadamente esparsos com medidas quantlesconsiderar a investigacdo de outras informagoes.
zadas é estudada e se demonstra que sua eficiéncia se aproxifBatretanto, aproximacdes lineares geralmente apresentam
da do codificador 6timo a menos de um fator logaritmico. desempenhos que estédo longe do 6timo. Assim, apesar de

II. CONCEITOSBASICOS ENOTACAO DECS



XXVII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAGOES - SBrT 2009, DE 29 DEESEMBRO A 2 DE OUTUBRO DE 2009, BLUMENAU, SC

ser esparso em algum dominio, a distribuicdo os coeficientegmntizacdo). Mesmo nestes casos, a teoria de CS afirma ser
mais significativos ndo € conhecida. Além disso, é desejapeissivel recuperar a partir dey com altissima probabilidade
obter uma solucdnado-adaptativapara o problema de formase©Oq, satisfaz a Propriedade de Isometria RestiRagtricted
a possibilitar o uso do mesmo procedimento de captura pgaemetry Property RIP) [11].
gualquer sinal. Definicdo 2 (Constante de Isometria Restrita [11Para

Neste contexto, substitui-se amostragens pontuais por roada inteiroS = 1,2,...,N define-se a constante de
didas lineares mais genéricas dos sinais. Cada megiddp isometria S-restrita 6 de uma matriz®, como 0 menor
sistema de aquisi¢cdo é o produto interno do sinebm uma numero tal que
funcéo de test®,,,. Assim, tomar poucas medidas equivale a

2 2 2
multiplicar z por uma matriz gorda®, € CM*N onde cada (1= ds)llsllz, < 1®asllz, < (1 +ds)llsllz,

linha corresponde a uma fung¢é@o de mediga para todos vetore§-esparsos.
A isometria restrita € uma propriedade da matriz de
y = Por < y = Ogs, ondeOq = ¢q - ¥~ medicdesOq, que se refere a existéncia e limitacdodde A

O problema de reconstruir a partir dey é mal condi- RIP é uma extensdo do conceito de incoeréncia e estabelece
Hma condicdo que, se obedecida gy, garante a recuperacao

cionado. No entanto, nem todas as solucdes satisfaze N e2sinais na dicd Not
propriedade de esparsidadede, portanto, uma escolha sim- € sinais Nao esparsos e com €erros nas medicoes. Note que

ples consistiria em procurar, entre todas as solu¢fesveassi a c_orjstante§g~e Intrinseca a estrutura ,(@“ €, ,portanto, ao

aquela que torna esparso definir restricbes para seu tamanho, € possivel quantificar a
Como esta busca é combinatéria e NP-dificil, utiliza-se '%I'X'encta d;l matriz (;elpaqwglgalo. _ 2 do sinal restrit

fato de sinais esparsos possuirem norrhaselativamente razao do nome € Simples. a energia do sinal restrito

pequenas e recupera-se o sinal original a partir da equaca@® conjuntof2 € proporcional ao tamanho d& No entanto,
alguns autores descrevem esta propriedade como um Poincipi

min [sll;, sujeitoa &q-¥*s=y. (1) Uniforme da Incertezaniform Uncertainty Principle UUP)
‘ orque ela garante que o sinal ndo pode estar simultaneament
Bhcentrado nos dominios de esparsidade e de medicdes.
Sejas um sinal apenas aproximadamente esparsg @
melhor aproximacad-esparsa de, i.e, o resultado obtido
A. Incoeréncia guando forga-se o8’ — S menores coeficientes dea serem
Para que este algoritmo de aquisicdo seja eficientez&go. Considere também que as medigas C**! estdo
necessario impor algumas caracteristicas & matriz deigé@is corrompidas pela adi¢éo de um ruido, i ®x + 7, onde
dg,. Se as amostras fossem tomadas no dominio onde o sihgh, < €.
é esparso (i.epq € uma restricio @/ linhas de® = ), Teorema 2 ([12]): Sedos < V2 — 1, a solugéos de
um grande numero de coeficientes nulos seriam adquiridos
e ndo haveria informacao suficiente para reconstruir o.sinal
No entanto, se os dois dominio® (e ¥) séoincoerentes gpedece
uma série de combinacdes aleatérias das entradas é adquirid
Assim, a cada medicdo, aprende-se algo novo sobre o sinal

Este é um problema de otimizagdo convexa que é compLE
cionalmente viavel.

min|s|,, suieitoa |y Oas, < (3)

—1/2
esparso. Defini-se coeréncia da seguinte forma. ly —Oasll, <C- | eg+ 5P las —al, |, (@)
Definicdo 1 (Coeréncia entr& and @ [9]): €s
w(®,0) = VN max [(¢5,9;)] , |6l |[¢ill, =1 onde C é relativamente pequeno.
i,]

O seguinte teorema especifica condicdes que garantem importante observar que o erro de reconstrucao é limitado

eficiéncia do método pela superposigél_o dos erros de medigﬁes (quantiza(;_éo)se err
Teorema 1 ([10]): Se decorrentes do sinal n_f?lo ser estritamente esparso. Dsdtare _
gue a distor¢cdo do sinal reconstruido é da ordem do maior
M>Cy- 8- py%(®,0)-log(N) (2) wvalor entre os erros de medicdo e esparsidade. Para maiores

ara uma constante numéri€g (razoavelmente pequena) Adetalhes veja [13].
P beq ' Um aspecto importante para o uso da técnica na préatica

luca E ao 1 reconstréi o sinal original com attissi . o . : .
;?ol:)?a\i?ligZdequagao econstroi o sinal original com aiss € a facilidade de construir matrizes com esta propriedade.

Demonstra-se [13] que a RIP pode ser assumida se as linhas
de O pertencerem a certos conjuntos aleatérid/ gor da

B. Robustez ordem deS log(N/M).
De forma geral, sinais naturais ndo sdo esparsos, mas
sao aproximadamente esparsos ou possuem um decaimento I1l. SETUP EXPERIMENTAL

exponencial. Além disso, medi¢des ndo sao perfeitas egequa:

N P 5 U3 5ram consideradas guatro imagens de teste de tamanho
sempre, tém algum ruido adicionado (e.g., erros devido

M = 2562 = 65536, que diferem entre si em termos de
lusamos o termgorda para fazer referéncia a matrizes onde o niimero o%SParS'qa_de e de d'?E”bL_"QaO 9'05 ?Oef'C'entes de altaianerg
colunas excede o nimero de linhas. no dominio da freqiéncia (veja Figura 1). CorRbantom
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€ constante por partes leena é suave, a energia € majori-da imagem completa e da imagem particionada em blocos
tariamente concentrada nos coeficientes de baixa fregiénde tamanho8 x 8 (este valor foi selecionado por ser o
Por outro lado, comdext é uma imagem com varia¢des deitilizado no padrdo JPEG). Como a maioria dos teoremas
intensidade abruptas, sua energia estd espalhada ao lengputblicados referem-se a bases ortogonias, optou-se finauti
praticamente toda a base DCCTamera man por sua vez, uma base de Wavelets deste género (Coiflet de 2 “vanishing
tem espalhamento de energia intermediario, apresentdiado anoments”) em detrimento de uma base biortogonal, que seria
intensidades em algumas diagonais do dominio DCT qgoais eficiente.
correspondem as linhas nitidas da imagem. Como a esparsidade exerce um papel importante na deter-
minacao da eficiéncia de CS, comparamos seus resultados com
e os obtidos considerandd a SVD, que determina uma repre-
sentagdo altamente esparsa. Esta técnica exige o conhéxime
da base de SVD, que é calculada a partir da imagem inteira
(ndo disponivel em CS) e exige uma alta taxa de transmissao
Y ‘ de dados (que nao é levada em consideracao). Entretanto, os
(a) Phantom (b) Lena (c) Camera man (d) Text resultados obtidos por este método séo utilizados com limi-

tes superiores que, apesar de folgados, permitem dissussde
Fig. 1. Imagens de teste. interessantes a respeito das limita¢cdes de performance.

Em muitas publicacdes recentes [1], [14], pesquisadores

Como as imagens estdo armazenadas no computador ca®dCS usaram a norma TV, que pode ser interpretada como
uma matriz de pixels, a aquisicdo é simulada através a@enormal; do gradiente (apropriadamente discretizado). A
medidas que envolvem combinagdes lineares destes pixelsninimizacdo da norma TV favorece certa suavidade, que

Medicdes sao feitas selecionando-se aleatoriamehfer- ¢ freqlientemente encontrada em imagens naturais, sem pe-
mas de onda de uma transformada Noiséletx N. Tais nalizar caracteristicas descontinuas. Assim, ela apebens
medidas foram escolhidas porque sdo altamente incoereméssiltados quando aplicada & compressdo de imagens. Na
com os dominios considerados esparsos e a RIP tendestatégia TV-N, as imagens sdo reconstruidas a partir da
ser preservada para valores razoaveisiMle Além disso, a solugédo do seguinte problema de otimizacéo convexa:
matriz gerada pela transformacgéo é ortogonal e auto-adjunt
sendo, portanto, de facil manipulacdo. Abaixo, encordgra-s
uma ilustracéo da matriz de medidasparaN = 4.

& =min ||z[|;, sujeitoa |ly—Pozl;, <e.  (6)
x

A. Implementacéo

1 -1 1 1
1 1 1 1 1 Os experimentos foram implementados &ATLAB e a
= 5" 1 1 —1 1 toolbox /- Magi ¢ [15] foi utilizada para solucionar os pro-
1 1 1 -1 blemas de otimizacdo que recuperam as imagens amostradas.

A base de Wavelet foi gerada com o pacdfe/ELAB [16]
As seguintes estratégias de reconstrucdo foram considefay pase de Noiselet, usando um algoritmo disponibilizado
das: por Romberg [14].
 DCT-/;-N Minimizag&o da normé& da DCT da imagem; O pardmetroe das equacgles de reconstrucdo deve ser
o B_DCT-/;-N Minimizagdo da norma; da DCT em proporcional a uma limitagdo da contribuicdo do ruido e foi
blocos da imagem; selecionado a partir de uma série de experimentos. Catimlan
o DWT-/;-N Minimizagdo da normal; da trasformada a relacdo sinal ruido de picgpdak signal to noise ratie
Wavelet discreta (discrete Wavelet transform - DWT); PSNR) para varios valores dgé observado um valor 6timo,
« SVD-i;1-N Minimizac¢éo da normé da decomposi¢éo em abaixo do qual a melhor solugéo estéa fora do conjunto convexo
valores singularess{ngular value decompositionSVD); limitado pelas restricdes e acima do qual a solugdo € menos
e TV-N Minimizacdo da norma de variacdo totabtél exata.
variation - TV) da imagem.
As reconstrugdes de DQT-N, B_DCT4;-N, DWT-/;-N e IV. RESULTADOSPRELIMINARES

SVD-1-N séo baseadas na equagéo Antes de avaliar o efeito de quantizacdo sobre CS, é

$=min|sll, sujeitoa [y— U s|l, <€, (5) inFere_ssant_e observar como a técnica se comporta no cado ide
s (sinais estritamente esparsos e sem erros de medicdes). Par
onde ®,, é a matriz de Noiselep restrita aM = || linhas isto, forcamos esparsidade na imageema deixando apenas
aleatoriamente selecionadasdg, a matriz que transforma oos S = 3.5k, 6k, 10k e 14k maiores coeficientes e zerando 0s
sinal em sua representacdo esparsa (DCT, DCT em bloatsmais. A Figura 2 mostra que existe um limiar a partir do
DWT e SVD). gual CS passa a operar eficientemente e que este esta atament
A eficiéncia de cada estratégia esta relacionada a espanedacionado ao valor dé& (conforme a Equacéo 2).

dade da imagem no dominio considerado. As transformadaambém é interessante notar que o método é ndo-adaptativo.
DCT e Wavelets foram escolhidas por sua ampla utilizaca@glicando a estratégia DCII-N a versfesl0k-esparsas das
em padrdes de compressado. Considera-se a transformada Q@dtro imagens de teste e comparando o0s resultados com



XXVII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAGOES - SBrT 2009, DE 29 DEESEMBRO A 2 DE OUTUBRO DE 2009, BLUMENAU, SC

= = = DCT--N

B_DCT-l,-N —@— DWT-|,-N —@—SVD-I-N . TV-I-N

PSNR
I
&

PSNR

3 5k-Esparso|
—— 6k-Esparso

10k-Esparso
14k-Esparso

10 20 30 40 50 60
Measurements( x 10°)

Fig. 2. Resultados para a aplicacio do esquema RA@T-em versdes TP e

esparsas da imagehena (a) Phantom

0s obtidos para a compressao a partir da DCT linear (que
selecional coeficients do canto superior esquerdo da DCT),
observamos que, enquanto CS depende apenas do fator de
esparsidade, a eficiéncia da compresséo linear depende da
distribuicdo dos coeficientes significativos no dominio DCT
(veja Figura 3).

PSNR

0
cameraman =——@=— text ‘ Measurements( x 10%)

(b) Lena

l = = = phantom =—O=— lena

Fig. 4. Resultados considerando erros de esparsidadesss.

A. O Desempenho Taxa-Distorcéo

Considerou-se a quantizacdo escalar uniforme e foram re-
alizados testes para diferentes passos de quantizagéoioSel
R B R B NI nando para cada taxa de compressdo o0 passo de quantizacac

e o) mais eficaz, é possivel mostrar o desempenho taxa-distorcdo
(a) Compresséo Linear (b) Amostragem Compressiva A taxa foi calculada confM/N)H,, ondeH, é a entropia
Fig. 3. A figura (a) apresenta resultados para a compresséar lquando (em bits por |0I_Xe|, eS'Elmada a partlr. do histograma e
uma esparsidade d@k é forcada as quatro imagens de teste e a figura (Bpos dados medidog apOs serem quantizados. O problema de
apresenta resultados para a estratégia QET-quando uma esparsidade deyg|ores quantizados n&o utilizados é solucionado assursied
10k é forgada as quatro imagens de teste.
que cada um ocorreu uma vez.

Quando utilizamos as imagens originais (sem forcar esparsi
dade), observamos que o dominio utilizado para a recodstru¢ ~ VI. RESULTADOSENVOLVENDO QUANTIZAGAO

apresenta forte influéncia no desempenho do método. A Figurg Figura 5, o desempenho taxa-distorcdo foi mostrado
4 ilustra os resultados obtidos nas imag@mantome Lena para todas as imagens de teste e estratégias de aquisigdo

comparando as estratégias descritas. consideradas. Pode-se observar que o esquema de CS que
) realiza a minimizacédo da normia no dominio Wavelet é sig-
V. QUANTIZACAO nificativamente menos eficiente que o padrdo de compressao

Em geral, medidas ndo podem ser tomadas com precid®iEG2000. No entanto, analisando os resultados obtidas par
arbitrariamente grande e um erro de arredondamento é adestratégia SVD;-N e para a imagerRhantomna estratégia
cionado aos dados adquiridos. Este processo de quantizab@dN, observa-se que existe espago para o aprimoramento da
€ muito importante para o estudo de aplicagbes de CSéanica; em ambos os casos os desempenhos superam o do
aquisicdo de imagens, pois existe um grande interesse #piEG2000. Tanto o gradiente da imagPimentomqguanto a
comprimir o sinal. O tamanho do passo de quantizacdotrénsformada SVD s&o altamente esparsos. Isto indica que,
extremamente relevante para a determinacdo da taxa de cestolhendo-se uma representacdo que reforce esparsidade,
pressdo que, por sua vez, é utilizada para avaliar a efiaiénadssivel reduzir ndo apenas o nimero de medidas necessarias
do método baseado no critério taxa-distorgéo. para reconstruir o sinal, como também o erro de aproximacao.

Diferente do ruido Gaussiano, o erro de quantizagéo é deterkE importante mencionar que, apesar da estratégia S\ND-
ministico e depende do sinal original. Assim, uma contgéai representar um limite superior ao desempenho de CS, néo se
significativa a teoria de CS consiste em verificar o desempertrata de um método praticavel pois exige o conhecimento
na presenca de erros de quantizacdo e, em seguida, avaligriGi da DCT da imagem. A Figura 7 destaca este argumento
técnica a partir do critério taxa-distorgao. contrastando a reconstru¢do da imag€amera mantendo
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PSNR

DCT—Il—N_.._ B_DCT—Il—N —_—0— DWT—Il—N

TV-N —@— SVD-I,-N = = = jpeg2000
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Fig. 5. Desemnpenho taxa-distor¢édo para as estratégias derGileradas e o JPEG2000.
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passo = 10 passo =50 = = = JPEG2000

1

'

'

'
'
70 B
'
'
'
]
'

Rate Rate

(a) Phantom (b) Lena
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]
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Fig. 6. Taxax PSNR para passos de quantizagdo variados: (a-d) estr@@fial;-N e (e-h) estratégia TV-N.

como base da representacdo esparsa a SVDateera man
e delLena

Na Figura 6, o desempenho Taxa PSNR foi mostrado
para as estratégias DWT;-N e TV-N para diversos passos de
guantizacdo. Pode ser constatado que, para uma determinada
taxa de compressao, cada imagem e estratégia de reconstruca
possui um passo de quantizacdo 6timo que produz a maior
PSNR. Se a imagem néo for esparsa no dominio considerado,
os resultados mostram que é mais eficiente tomar um grande
namero de medidas e compensar 0 aumento de taxa resultante
aumentando o passo de quantizacéo.

Também pode-se notar que, para uma PSNR fixa, o pasgo7.

SVD de Camera man
= = =SVDde Lena

10(fr

0
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Reconstrugdo da imageBamera mara partir da estratégia

de quantizacdo ideal é aproximadamente o mesmo em $YP-1-N-

dos os cenarios avaliados. Esta observacdo estd altamente
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| m—Step = 0.02 s step = 0.1 e step =05 s step =3 step=10 step=50 = = = JPEG2000 |

bases biortogonais de Wavelets e modelos baseados em gra-
N N diente (e.g.TV).

Outro aspecto fundamental para o desenvolvimento desta

o o teoria € o algoritmo de reconstrucéo. Apesar deste trabalho

i apenas avaliar a minimizacdo da noripa daTV, existem

i i algoritmos recentes que ndo apenas aceleram, mas também
aprimoram a reconstrucéo [17].

PSNR
PSNR

e //U

- . Diferentes modelos de quantizagdo também foram propostos
como formas de melhorar o desempenho de CS [5]. Seria
(2) Estratégia DCTy-N (b) Bstratégia DWT:-N ainda interessante investigar matrizes de medidas aitersa
as Noiselets.

w w Finalmente, € importante discutir a universalidade de CS.

" " : A grande maioria das publicacbes referenciadas enfatizam

i i gue uma das principais vantagens de CS consiste em ser um
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