“Compressive
Sensing”

“Compressive Sensing”

Novos Paradigmas para Aquisicao e Compressao de Imagens

Compresséo de
Projeto Final , 17 de Dezembro de 2008 IS

Representagao de
Sinais

Introducao a
Compressive Sensing

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros

Autora: Adriana Schulz
Orientadores: Prof. Eduardo A. B. da Silva
Prof. Luiz Velho
Examinadores: Prof. Gelson Vieira Mendonga
Prof. Lisandro Lovisolo



Objetivos

¢ estudo tedrico
o exemplos de aplicagdes em processamento de imagens

“Compressive
Sensing”

Compresséo de
Imagens

Representagao de
Sinais

Introducao a
Compressive Sensing

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



Motivacao




Motivacao

Amostragem =— Nyquist

“Compressive
Sensing”

Compresséo de
Imagens

Representagao de
Sinais

Introducao a
Compressive Sensing

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



Motivacao

Amostragem =— Nyquist

Nyquit era pessimista!!l

“Compressive
Sensing”

Compresséo de
Imagens

Representagao de
Sinais

Introducao a
Compressive Sensing

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



Motivacao

Amostragem =— Nyquist
Nyquit era pessimista!!l

Taxa de Nyquit x Taxa de Informagéao

“Compressive
Sensing”

Compresséo de
Imagens

Representagao de
Sinais

Introducao a
Compressive Sensing

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



@ Compressio de Imagens

@ Representacio de Sinais

@ Introducido a Compressive Sensing
O Teoria de Compressive Sensing

@ Resultados

@ Trabalhos Futuros

“Compressive
Sensing”

Compresséo de
Imagens

Representagao de
Sinais

Introducao a
Compressive Sensing

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



“Compressive
Sensing”

@ Compressio de Imagens

Representagao de
Sinais

Introducao a
Compressive Sensing

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



“Compressive
Sensing”

Representagao de
Sinais

Introducao a
Compressive Sensing

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



Imagem

Original

Transform Coding

Transformacao

Quantizacio

Codificacao

Imagem

Comprimida

“Compressive
Sensing”

Representagao de
Sinais

Introducao a
Compressive Sensing

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



@ Representacio de Sinais

“Compressive
Sensing”

Compresséo de
Imagens

Introducao a
Compressive Sensing

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



Representacao de Sinais

X2

y2

x1

x2

yl

x1

“Compressive
Sensing”

Compresséo de
Imagens

Introducao a
Compressive Sensing

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



“Compressive

Representacgao de Sinais e

Compresséo de
Imagens

m H Introducéo a

Compressive Sensing

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros




“Compressive
Sensing”

Compresséo de
Imagens

Representagao de
Sinais

@ Introducido a Compressive Sensing _

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



Sinais Esparsos frenEe

Compresséo de
151 1 Imagens

Representagao de
1t 1 Sinais

o.5f 1 _

Teoria de Compressive

0 ¥ Sensing
Resultados
05} J

Trabalhos Futuros

50 100 150 200 250



Sinais Esparsos e

Compresséo de
151 1 Imagens

Representagao de
1t 1 Sinais

o.5f 1 _

Teoria de Compressive

a \ Sensing
Resultados
05}
Trabalhos Futuros
Af

Nao sabemos onde os pontos estao...



O Truque

“Compressive
Sensing”

amostras pontuais

Representacao de
Sinais

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



O Truque

“Compressive
Sensing”

Compresséo de

amostras pontuais x medidas do sinal .

Representacao de
Sinais

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



O Truque

“Compressive
Sensing”

Compresséo de

amostras pontuais x medidas do sinal .

Representagao de
Sinais

Teoria de Compressive

Cada medida yx € o produto interno sobre uma fungao teste ST
diferente ¢x: Resultados

Trabalhos Futuros

y1:<X7¢1>7 y2:<X,¢2>a R yM:<Xa¢M>

onde M é o nimero de medidas.



O Problema Algébrico

“Compressive
Sensing”

Compresséo de
Imagens

Representagao de
Sinais

Teoria de Compressive
Sensing

.
|

Resultados

Trabalhos Futuros

e Este problema é mal condicionado!



O Problema Algébrico “Compressive

Sensing”

Compresséo de
Imagens

Representagao de
Sinais

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros

e Mas e se existe um dominio onde x € esparso?



O Problema Algébrico

“Compressive
Sensing”

n

Compresséo de
@ s Z Imagens

Representagao de

O
|

Sinais
u Teoria de Compressive
| Sensing
L. - Resultados

.

Trabalhos Futuros
:'E%.%

e Og = PV
e Medidas y = ©qs



“Compressive
Sensing”

e Existem infinitas solugdes para o problema.
e Desejamos encontrar aquela que torna s esparso.

Compresséo de
Imagens

Representagao de
Sinais

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



“Compressive
Sensing”

e Existem infinitas solugdes para o problema.
e Desejamos encontrar aquela que torna s esparso.

Compresséo de
Imagens

Representacao de
Sinais

Problema NP Complexo!!! Teoria de Compressive

Sensing
Resultados

Trabalhos Futuros



“Compressive
Sensing”

e Existem infinitas solugdes para o problema.
e Desejamos encontrar aquela que torna s esparso.

Compresséo de
Imagens

Representagao de
Sinais

Problema NP Complexo!!! Teoria de Compressive

Sensing
Resultados

Trabalhos Futuros

e Como tornar o problema viavel?



A Norma /; e a Esparsidade CILIEHT

Sensing”

Compresséo de
Imagens

Representagao de
Sinais

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros




A Norma /; e a Esparsidade “EEmRTEESE

Sensing”

Compresséo de
Imagens

Representagao de
Sinais

Teoria de Compressive
3 Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros




O Algoritmo de Reconstrugao OIS

Sensing”

min |s|, sujeitoa ©gs=y S

Imagens

Representagao de
onde

Sinais

O = dqV* o s

Teoria de Compressive
Sensing

Resultados

Trabalhos Futuros



O Algoritmo de Reconstrucao

msin [sll, sujeitoa ©qs=y
onde
Oq = PV~

Parece um boa forma de resolver o problema.
¢ Mas quando vai funcionar?

e O que devemos assumir sobre a matriz ¢q?

e E sobre o nimero de medidas?
¢ Que tipo de resultados podemos garantir?
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Fourier Sampling Theorem
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M > Const- S -log N
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Teorema

e x € RN é S-esparso

e M coeficientes de Fourier selecionados aleatoriamente.

M > Const- S -log N

Entdo a reconstrucdo é exata com alta probabilidade.

principio da incerteza
— possibilita os resultados!
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Extensao do Fourier Sampling Theorem

e outras possibilidades de ¢ e ¥

Definicao (Coeréncia entre ¥V and ¢)

(@, W) = VN max (1, )

> il Nlbill, =1
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Teorema
Suponha que
M > Const- S - 1i2(®, V) -log N

Entéo a reconstrugao é exata com alta probabilidade.
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Principio da Isometria Restrita (RIP)

Definicao (Constante de Isometria Restrita)

Para cada inteiro S = 1,2, ..., N define-se a constante de
isometria S-restrita s de uma matriz ©g como o menor
numero tal que

(1 - ds)lsllf < 1©asllf < (1 +ds)llsll

para todos vetores S-esparsos.

RIP = propriedade de ©q relacionada & existéncia e limitagao
de ds
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Principio da Isometria Restrita (RIP) e

Definicao (Constante de Isometria Restrita)

Para cada inteiro S = 1,2, ..., N define-se a constante de Compressio de
isometria S-restrita §s de uma matriz ©q como o menor Imagens
ndmero tal que Represertagéo de
2 2 2 Inlrodugéq a .
(1 = 53)”8”,2 < ||eQS||/2 S (1 + 53)”3”,2 Compressive Sensing

Resultados
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RIP = propriedade de ©q relacionada & existéncia e limitagao
de ds

¢ Na verdade, RIP garante que a solugdo mais esparsa é
Unica!
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Se as colunas de ©q forem |.d., Ja, b tais que

y = O©qa = @Qb

¢ |sso sempre ocorre pois ©q é gordal

e Mas, s6 é necessario que a combinagao de quaisquer S
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Se as colunas de ©q forem |.d., Ja, b tais que

y = O©qa = @Qb

¢ |sso sempre ocorre pois ©q é gordal

e Mas, s6 é necessario que a combinagao de quaisquer S
colunas de ©g seja l.i.!

e Se d»g < 1 a solucdo que maximiza a esparsidade é
Unica.

Seja s e s, S-esparsos tais que ©gs; = OqSy = y.
Seja h=s; — so.

©oh = 99(31 = 32) = @QS1 = @QSQ =0.
Ja que h é 2S-esparso, temos pela RIP:

(1~ d25) |Hl[* < [|©ah* =0 = h=0
——

>0
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Se as colunas de ©q forem |.d., Ja, b tais que

y = O©qa = @Qb

¢ |sso sempre ocorre pois ©q é gordal

e Mas, s6 é necessario que a combinagao de quaisquer S
colunas de ©g seja l.i.!

e Se d»g < 1 a solucdo que maximiza a esparsidade é
Unica.

e Se d5 < v2 — 1 a solugdo que maximiza a esparsidade e
a que minimiza a norma /; sdo Unicas e equivalentes.

Teorema

Seja s S-esparso. Se para a matriz ©q a constante de
isometria é tal que

Sog < V2 — 1

Entdo a reconstrucdo é exata com alta probabilidade.
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CS Robusto

A teoria deve ser robusta e considerar

¢ 0 sinal ndo é exatamente esparso; ou
e medicdes estdo corrompidas por ruido.
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CS Robusto

A teoria deve ser robusta e considerar

¢ 0 sinal ndo é exatamente esparso; ou
e medicdes estdo corrompidas por ruido.
Seja:
e Sg a melhor aproximagédo S-esparsa de s
e y = ®x + n, onde o ruido n é limitado por ||n||, <

Teorema
Se d,5 < V2 — 1, a solucdo 8 para
S= msin sll, sujeitoa [©qs—yll, <e¢
obedece
18— sll, < Cos™/2-||& — ssl|) + Cie

para valores razoaveis das constantes Cy e C;.
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e Otimizagdo: 11-Magic

§=mins||s|, sujeitoa y =0©qs = nao converge!
Solugao:
§=ming||s|, sujeitoa ||y —Oqsll, <e
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