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Resumo

A amostragem é um processo cada vez mais fundamental nos tempos modernos,
permitindo a passagem do dominio analégico para o digital. Até entdo, esta técnica
tem-se regido pelo teorema de Shannon-Nyquist o que, muitas vezes, leva a necessi-
dade de armazenamento de grandes quantidades de dados. Recentemente, emergiu
uma técnica de amostragem de sinais promissora designada Compressed Sensing
(CS). Tal como o préprio nome indica, este método permite efetuar o processo de
compressao aquando da aquisi¢ao, e, portanto, a reconstrucao do sinal é possivel a

partir de um pequeno nuimero de medigoes.

O aparecimento desta técnica possibilitou, em 2006, o desenvolvimento de uma
camara de pixel tnico (SPC) por um grupo de investigacao da Universidade de
Rice, EUA. Trata-se de um novo paradigma que combina uma arquitetura simples

com os principios matematicos e os algoritmos associados ao CS.

O trabalho descrito na presente dissertagao foca-se na implementacgao tanto do hard-
ware como do software associados a camara de pixel tinico. Para tal, numa primeira
fase, foram desenvolvidas ferramentas de simulacao para estudar o comportamento
do sistema e o desempenho dos algoritmos utilizados (TVAL3 e NESTA). Nomea-
damente, avaliou-se a influéncia do racio de compressao, do ruido nas medigoes e
da ordem das matrizes de sensoriamento utilizadas. Relativamente a esta etapa,
verificou-se que a ordem sequencial é aquela que deve ser empregue para obter tanto
uma melhor qualidade de imagem como tempos de reconstrucao inferiores. Para
além disso, esta ordem permite reduzir os racios de compressao até 30%. Compa-
rando os dois algoritmos de reconstrucao empregues, o TVAL3 é aquele que apre-
senta um melhor desempenho quando estamos perante situagoes de compressao do
nimero de amostras utilizadas. Outro aspeto a considerar é que os algoritmos de
reconstrucao usados empregam transformadas rapidas que permitem acelerar signi-

ficativamente os processos de reconstrucao da imagem.

Tendo em conta os conhecimentos adquiridos aquando da simulagao, procedeu-se a
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Resumo

implementagao do protétipo da SPC. Os seus principais componentes sao o disposi-
tivo de microespelhos digital (DMD), o sistema de aquisigao digital e o detetor de luz
(que neste caso, ¢ um fotodiodo). O primeiro permite a codificacdo do sinal através
da projecao de iluminagao estruturada (matrizes de sensoriamento). Os resultados

obtidos corroboram as conclusdes retiradas durante a fase de simulacao.

Por fim, concluiu-se que esta camara de arquitetura simples tem potencial para a

obtenc¢ao de imagens com boa resolugao.

Palavras-Chave: Compressed sensing, camara de pixel tnico, dispositivo de mi-

croespelhos digital, reconstrucao de imagem, hadamard.



Abstract

Sampling has increasingly become more important in modern times, allowing the
transition from analog to digital domain. Until then, this technique has been defined
by the Shannon-Nyquist theorem, which often leads to the need of large amount of
data’s storage. Recently, a promising signal sampling technique called Compressive
Sensing (CS) has emerged. As the name implies, this method allows the compression
process to be carried out at the time of acquisition, and therefore, making possible

the signal’s reconstruction from a small number os measurements.

In 2006, due to this technique’s proposal, a research group from Rice University,
USA, developed a single-pixel camera (SPC). This new paradigm combines a simple

architecture with the mathematical principles and algorithms of the CS.

The work described in this dissertation focuses on the implementation of both the
hardware and software, associated with the single-pixel camera. In order to do so,
in a first stage, simulation tools were developed to study the system’s behavior as
well as the performance of the algorithms used (TVAL3 and NESTA). We evaluated
specifically, the influence of the compression ratio, the noise on the measurements
and sensing matrices order. Regarding this step, it has been found that the sequen-
tial order is the best method to be employed in order to obtain both better image
quality and lower reconstruction times. In addition, this order reduces compression
ratios by up to 30%. Comparing the two reconstruction algorithms used, TVAL3
is the one presenting a better performance when we are leading with compression
cases. Furthermore, the reconstruction algorithms employ rapid transformations,

allowing to significantly accelerate the image’s reconstruction.

Taking into account the knowledge acquired during the simulation, the SPC pro-
totype was implemented. Its main components are the digital micromirror device
(DMD), the digital acquisition system, and the light detector (in this case, a photo-
diode). The first allows the signal’s encoding through the projection of structured

illumination (sensing matrices). The results obtained corroborate the conclusions

x1



Abstract

drawn during the simulation phase.

Finally, we concluded that this simple architecture camera has the potential to

obtain images with good resolution.

Keywords: Compressed sensing, single-pixel camera, digital micromirror device,

image reconstruction, hadamard.
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Introducao

1.1 Motivacao

Uma das caracteristicas mais proeminentes do ser humano ¢ a sua incessante procura
por superar-se a si mesmo. No meio cientifico, isto leva a que haja uma constante
evolucao tecnoldgica e, consequentemente, um desenvolvimento das melhores ferra-

mentas possiveis.

Gracas a estes avancos, obter imagens com uma boa resolucao e velocidade é prati-
camente acessivel para a maioria da populacao. No entanto, quando nos referimos
a area de investigacao e desenvolvimento, a realidade é significativamente diferente.
Na verdade, cada vez mais, ha a necessidade de armazenar maiores quantidades de
informacao e de ter acesso a regioes do espetro eletromagnético que sao, aparente-

mente, inacessiveis quando se utilizam as camaras convencionais.

Tradicionalmente, uma camara digital é constituida por arrays de dispositivos de
carga acoplada (CCD) ou de semicondutores de metal-6xido complementar (CMOS)
que representam os elementos sensores. Apesar de serem componentes bastante
acessiveis, atualmente estamos a viver uma era em que ha uma demanda por arrays
cada vez maiores para ser possivel adquirir mais informagao num menor intervalo
de tempo possivel. Para além disso, estas camaras operam geralmente com uma
frequéncia de amostragem ditada pelo teorema de Shannon-Nyquist [1] resultando,

mais uma vez, na aquisicao de uma elevada quantidade de dados.

Portanto, um dos grandes desafios dos tempos modernos centra-se na capacidade de
processamento, armazenamento e transmissao de dados. Em 2006, surgiu uma nova
teoria que permitiu colmatar algumas das lacunas existentes até entao: o Compressed
Sensing. Este novo método dita que os dados podem ser recolhidos com taxas de

amostragem inferiores a definida pelo teorema de Shannon-Nyquist [2].

O aparecimento desta técnica permitiu o desenvolvimento de camaras de pixel tinico



1. Introducao

(SPC) que, em vez do tradicional array de CCDs ou CMOS, incorpora um dispositivo
de microespelhos digital (DMD) [3]. No entanto, a grande revolucao desta camara
centra-se no facto de possuir apenas um elemento sensor e possibilitar a aquisicao
de imagens em regioes do espetro onde os detetores convencionais necessitam de ser

altamente complexos.

1.2 Objetivos

A presente dissertagao tem como objetivo o desenvolvimento de ferramentas de

simulagao e a construcao de um protétipo de uma camara de pixel tnico.

Este prototipo tem como finalidade aplicagoes na area da engenharia biomédica,
nomeadamente em microscopia de fosforescéncia. Neste caso, o alvo é irradiado com
uma luz de um comprimento de onda especifico resultando numa excitagao para
niveis de excitacao especificos. Quando os eletroes retornam ao estado fundamental,
h& emissao de fosforescéncia. No caso especifico dos desenvolvimentos futuros deste
trabalho, a quantidade de radiacao emitida depende da concentracao de oxigénio
presente no meio [4]. O elemento detetor da radiacao deve ser entdo sensivel ao seu
comprimento de onda. E é aqui que a arquitetura da SPC representa uma mais
valia. Esta pode ser utilizada para o estudo de véarias amostras cuja emissao de
fosforescéncia possui diferentes comprimentos de onda uma vez que s6 é necessario

alterar um elemento sensor.

Numa primeira fase, irao ser avaliadas as ferramentas de simulacao para gerar au-
tomaticamente os padroes de iluminacao e aplicacao dos algoritmos de reconstrucao
da imagem. Isto ird permitir ter uma nocao do comportamento do sistema e de
quais sao as melhores abordagens a adotar relativamente aos diversos parametros
que influenciam o resultado final. Para além disso, um dos principais problemas
quando passamos para os testes de bancada ¢ o tempo do processo de amostragem.
Portanto, é vantajoso conhecer os padroes de sensoriamento que permitem recolher
a informacao mais relevante da imagem de modo a otimizar o tempo total deste pro-
cesso. Assim, este é um dos principais objetivos do desenvolvimento da ferramenta

de simulacao uma vez que seria impraticavel efetuar estes estudos em bancada.

Numa segunda fase, ira ser desenvolvido o protétipo da SPC tendo em conta os
conhecimentos adquiridos aquando da simulagao. Este protétipo ira ser usado para a
aquisicao de testes utilizando diferentes alvos. Os resultados serao avaliados segundo
dois parametros que permitem estimar a qualidade da imagem: relagao sinal-ruido
de pico (PSNR) e indice de semelhanga estrutural (SSIM).
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1.3 Calendarizacao

O projeto proposto foi desenvolvido ao longo dos ultimos 11 meses, encontrando-se

na Fig. 1.1 as etapas percorridas até alcancar o objetivo final.

Revisao bibliografica - Familiarizacao com os conceitos e técnicas do projeto bem

como das aplicagoes implementadas por estudos anteriores.

Aplicacao dos algoritmos de reconstrucgao - Implementacao de varios algorit-

mos de reconstrucao e andlise dos seus desempenhos para selegao dos melhores.

Criacao dos padroes - Estudo da configuracao geométrica do DMD e simulacao
do mesmo para analise da estrutura mais adequada dos padroes. Desenvolvimento

de programa para a geracao e envio dos padroes para o DMD.

Montagem do protétipo - Implementacao da SPC e alinhamento dos respetivos
componentes de modo a alcancar a melhor configuracao. Nesta etapa, participei na

selecao dos componentes mais adequados e montagem da respetiva camara.

Simulagcao com dados sintéticos - Desenvolvimento de programas para aplicagao
dos algoritmos de reconstrucao a dados sintéticos e consequente anélise dos resulta-

dos.

Realizacao de testes - Testes de validacao do protétipo da SPC utilizando dife-

rentes alvos.

Escrita da dissertacao - Preparacao do documento descritivo do presente projeto

e dos resultados obtidos.

Revisdo Bibliografica
Aplicacdo dos Algoritmos de Reconstrugao

Criagio dos padrbes

Simulacao com dados sintéticos

Figura 1.1: Diagrama de Gantt representativo do planeamento do projeto.
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1.4 Organizacao da tese

A presente dissertacao esta subdividida em seis capitulos:

e Capitulo 1 - descrigao das motivacoes que levaram ao desenvolvimento deste

projeto bem como dos objetivos a alcancar.

e Capitulo 2 - contexto e abordagem matematica da técnica que permitiu este
trabalho, descricao das suas vantagens e possiveis aplicacoes. E ainda feita

uma exploracao genérica dos algoritmos disponiveis.

e Capitulo 3 - explicacao dos métodos de simulagao bem como apresentacao da
matriz de sensoriamento e das diferentes ordens possiveis (hadamard, walsh,
baseada na frequéncia e aleatéria). Para além disso, é ainda apresentada uma
explicagao detalhada dos dois algoritmos de reconstrugao utilizados: TVAL3

e NESTA.

e Capitulo 4 - conceito genérico de uma camara de pixel tnico e descricao
detalhada dos diferentes componentes utilizados para a sua elaboracao. E
ainda feita uma abordagem ao programa utilizado para controlar o processo
de aquisicao e exposicao de todas as etapas a efetuar para capturar a imagem

pretendida.

e Capitulo 5 - apresentacao dos resultados experimentais e da simulacao. Por
sua vez, é feita uma discussao detalhada dos mesmos e da sua contribuicao

para a presente dissertacao.

e Capitulo 6 - exposicao das principais conclusoes e contribuicao dos resultados
obtidos. Por ltimo, sao apresentadas as propostas de trabalhos futuros para

a continuacao do projeto e colmatagao de algumas limitacoes encontradas.

1.5 Equipa de investigacao

O desenvolvimento desta dissertacao decorreu no LIBPhys durante o ano letivo
2018/2019. O LIBPhys é um centro de investigagao inserido no Departamento de
Fisica da Universidade de Coimbra. Esta unidade concentra-se na investigacao em
trés dreas principais: Instrumentacao, Engenharia Biomédica e Fisica da Radiagao.
Como tal, esta organizado em trés grupos: Grupo de Instrumentacao Atémica e
Nuclear (GIAN), Grupo de Automagao e Instrumentagao Industrial (GAII) e Grupo
de Eletrénica e Instrumentagao (GEI). Foi neste iltimo que decorreu o presente

projeto.
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Compressive Sampling

Compressive Sampling ou Compressed Sensing (CS) é uma estratégia de amostra-
gem que permite a reconstrugao de determinados sinais a partir de um nimero de
amostras inferior ao requerido pelo teorema de amostragem de Shannon-Nyquist.
Uma vez que hoje em dia é necessario armazenar cada vez mais informacao, esta
técnica de detecao comprimida tem atraido a atencao em diversas dreas, nomeada-

mente na de processamento de sinal [2, 5].

Neste capitulo, apresentam-se as motivacoes que levaram ao aparecimento deste
método revolucionario bem como a sua teoria matematica. Serao ainda abordadas

algumas das suas vantagens e aplicagoes.

2.1 Contexto

No inicio do século XIX, Joseph Fourier [6] propos que qualquer sinal continuo pode
ser decomposto numa soma de senos e cossenos, podendo assim ser completamente
descrito no dominio da frequéncia. Mais tarde, surgiu este conceito aplicado no
dominio do tempo discreto dando origem a conhecida Transformada de Fourier Dis-
creta [7]. Gragas a estes progressos, desde entao tornou-se possivel a reconstrucao
completa de um sinal a partir das suas amostras desde que se obedeca ao teorema
de Shannon-Nyquist. Este conhecido teorema dita que um sinal analégico é exata-
mente reconstruido a partir das suas amostras, sem a introducao de aliasing, se for
amostrado a uma frequéncia superior ao dobro da frequéncia mais elevada presente
no sinal original, designada frequéncia de Nyquist [1]. A fundamentagao deste teo-
rema permitiu que se desse o salto para o dominio digital, onde comecou a ser feita

a maioria do processamento de sinal.

No entanto, ha situacoes, como sinais audio ou imagens, em que a frequéncia de
Nyquist é de tal modo elevada que resulta na aquisicao de um conjunto de amostras

demasiado elevado [2]. Em determinados sistemas, é pratica comum utilizar um
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2. Compressive Sampling

filtro passa-baixo para limitar a largura de banda do sinal e, consequentemente, ser
possivel utilizar taxas de amostragem inferiores aquando da conversao de analégico

para digital [5].

Para além disso, nas situagoes em que se pretende amostrar imagens, uma amostra
corresponde a um pixel numa dada posicao. Nestes casos, e de acordo com o teorema
de Shannon, a resolucao da imagem é proporcional ao nimero de pixeis amostra-
dos. Num mundo cada vez mais digital, ha uma demanda crescente por resolugoes
cada vez melhores o que equivale a um aumento do nimero de pixeis [8]. Para
corresponder a estas expectativas, os sistemas de conversao analégico-digital (ADC)
tornam-se dispendiosos e complexos ou até fisicamente impossiveis. De modo a su-
perar estas limitagoes, Candes et al. [9, 10] e Donoho et al. [11] demonstraram, em
2004, que um dado sinal pode ser reconstruido através de um nimero de amostras
menor desde que estejam reunidas determinadas condigoes. Esta é a principal ideia
por detras do CS.

Este método ¢ de tal modo revolucionario que, segundo Kroeker [12], um documento
preliminar foi rejeitado com o fundamento de que as alegacoes nele contidas pareciam
impossiveis de comprovar. Desde entao, esta area tem atraido cada vez mais atengao
visto que, tal como o nome indica, permite comprimir os dados aquando a sua
aquisicao. E ainda assim, ser possivel reconstruir posteriormente toda a informagao

utilizando os algoritmos certos e a teoria subjacente ao CS.

2.2 Descricao matematica

A técnica de CS baseia-se em dois conceitos fundamentais: esparsidade e incoeréncia.
O primeiro esta relacionado com o sinal de interesse, ou seja, o sinal deve ter uma
estrutura esparsa quando expresso numa base apropriada. Isto permite adquirir, por
exemplo, apenas M medi¢oes de uma imagem comparativamente a sua resolucao N
(M < N) e, ainda assim, ser possivel reconstruir o sinal original com alta fidelidade.
O segundo conceito esta relacionado com o modo como o sinal é amostrado. A matriz
que faz a amostragem do sinal necessita de ser incoerente (ou apresentar uma baixa
coeréncia) com a base em que o sinal é esparso [5]. Estes conceitos sdo explorados

de modo mais detalhado nas seccoes seguintes.

2.2.1 Sinais esparsos e compressiveis

Um sinal é esparso se for uma combinacao linear de somente K vetores, sendo K o

numero de entradas diferentes de zero (K < N). Isto significa que, apenas poucos
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coeficientes, cujos valores sao elevados, contém a maioria da informacao do sinal e,
portanto, a compressao ocorre naturalmente aquando da aquisi¢ao. Felizmente, este
é o caso da maioria dos sinais ou imagens naturais cuja projecao numa determinada
base é esparsa. Pelo que, nestes casos, os coeficientes mais pequenos podem ser des-
cartados sem grandes perdas perceptuais. Este facto representa uma vantagem deste
método, uma vez que o paradigma tipico de amostragem consiste em adquirir toda
a informagao e, posteriormente, comprimi-la para facilitar o seu armazenamento ou
transmissao. E, utilizando a técnica de CS, a maioria da informacao redundante é

descartada logo aquando da etapa de aquisi¢do, agilizando o processo [13, 14, 15].

Matematicamente, considerando um sinal discreto x € R, este pode ser projetado

RNXN

numa dada base ortonormal ¥ € resultando em:

x =V, (2.1)
onde § € RN é o vetor esparso que contém os poucos coeficientes diferentes de zero

que representam z na base V.

A escolha de ¥ depende da sua aplicacao. Porém, no que concerne a imagens
naturais, sabe-se que as bases da transformada de cosseno discreto (DCT) e wavelet

[16] sdo uma boa opgao para representar a matriz em questao [13].

Transformada Wavelet

b4

(a) (b)

Figura 2.1: (a) Imagem original. (b) Representacao esparsa da imagem numa base
wavelet. Os pixeis cuja tonalidade é mais clara sao representativos dos coeficientes
que contém mais informagao. Adaptado de [2].

No mundo real, durante um processo de aquisicao, ¢ mais correto referir que estamos
perante um caso de esparsidade nao restrita. Ou seja, nao temos apenas coeficien-
tes nulos e nao nulos. Isto acontece principalmente devido ao ruido intrinseco ao

processo de medicao que é adicionado aos valores das amostras. Assim sendo, estes
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sinais sdo tipicamente denominados de compressiveis [17].

2.2.2 Incoeréncia

Tal como referido anteriormente, a incoeréncia estda diretamente relacionada com
o processo de amostragem e, consequentemente, com a matriz de sensoriamento,
®. Cada observagao da cena, y;, ¢ uma medida linear que corresponde ao produto
interno y; =< x,®; >, onde ¢ € [1,M] [5]. Esta equacdo pode ser representada em
notacao matricial através de:

y = dx, (2.2)

onde z € RV ey € R™M ¢ o vetor que contém as projecoes dos dados amostrados
na matriz de sensoriamento ® € RM*V,

Substituindo x = W6 na equacao 2.2, obtemos:
y =Pz =>dVH = Af, (2.3)

onde A = ®V¥ é uma matriz M x N denominada matriz de reconstrucao.

A equacao 2.3 é o que torna o CS uma ferramenta tao poderosa: ® é utilizado para
amostrar a cena enquanto que o processo de reconstrucao utiliza a matriz A [18].
Portanto, o objetivo do CS é reconstruir o sinal x a partir de M medicoes lineares,
y. Todavia, sabendo y, para obter os valores de 6 através da equagao 2.3 estamos
perante um problema de dlgebra em que o numero de equagoes é menor do que
o numero de variaveis desconhecidas, pois M < N. E aqui que os sinais esparsos
representam um trunfo. A matriz ® recolhe apenas algumas projecoes de x, pelo que
é desejavel que esses valores coincidam com os que contém a informagao relevante

13].

De modo a garantir uma reconstrucao do sinal fidvel, a matriz ® deve apresentar
determinadas propriedades, sendo que uma das mais relevantes é a coeréncia. Neste
caso, estamos interessados em matrizes ® que apresentem baixa coeréncia com a
matriz U [19]. A coeréncia mutua (u) entre estas duas matrizes é dada pela seguinte
equacao:

w(®0) =VN max | < &0, > |. (2.4)

1<k, j<N
O resultado da equagao 2.4 permite determinar o grau de semelhanca entre as co-

lunas de ¥ e ®. Ou seja, se os elementos destas duas matrizes estiverem correlacio-

nados, entao o valor de pu(®,¥) é elevado, caso contrario, é baixo.

E entao evidente que a matriz de sensoriamento deve ter um desenho especifico tendo
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em consideracao a propriedade mencionada. Existem varias solugoes possiveis para
a matriz @, entre as quais noiselets [20] ou bases canénicas, $x(t) = d(t—k) onde k =
1,....M e ®, corresponde a cada uma das func¢oes da matriz ®. Contudo, a escolha
destas bases exige que W seja, respetivamente, uma base waveletes ou uma base de
Fourier [5]. Na prética, é desejavel que nao haja necessidade de saber d priori qual
é a base em que o sinal tem uma representacao esparsa. Até porque, esta base pode
diferir consoante o sinal de interesse e o objetivo é construir um sistema aplicavel
a um amplo conjunto de sinais. Candes e Tao [10] demonstraram que matrizes
aleatorias apresentam baixa coeréncia com qualquer base fixa W. Outra escolha
possivel para representar ® inclui a transformada de Hadamard. A matriz que
representa esta transformada é ortogonal com entradas bindrias +1 independentes
e identicamente distribuidas (i.i.d.). Representa uma boa opgao uma vez que sao de
facil integracao em hardware [5, 2]. Na secgao 3.2 é apresentada uma descri¢ao mais

detalhada das matrizes de sensoriamento utilizadas.

Na Fig. 2.2, representa-se um esquema ilustrativo do modo de funcionamento da
técnica de CS:

K-sparse K-sparse
y ; y A
e, ' I a
M = l.:Ii o < =

Figura 2.2: Representacao esquematica do processo de medigao CS utilizando
uma matriz ® aleatoria e uma base ¥ correspondente a DCT. Neste caso, K=4 e y
corresponde ao numero de amostras recolhidas do sinal x. Adaptado de [13].

2.2.3 Propriedade de isometria restrita

Em ambiente real, os dados recolhidos nao sao totalmente isentos de ruido. Uma
vez que o préprio hardware nao tem uma precisao infinita, as medi¢oes sao corrom-
pidas com uma determinada quantidade de ruido. Portanto, as medicoes reais sao

representadas de um modo mais realista por:
y=dx +e, (2.5)

onde e representa um termo de erro desconhecido estocéastico ou deterministico.
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Assim, é fundamental que o CS seja robusto e que as perturbac¢oes no processo de
reconstrugao sejam um reflexo das perturbagdes no processo de aquisigao [14]. Esta
nogao foi formalizada por Candes e Tao em [10] e, mais tarde, refinada em [21], dando
origem a uma das propriedades chave do CS: a propriedade de isometria restrita
(RIP). A RIP estd, de certo modo, relacionada com a propriedade de incoeréncia

descrita anteriormente e permite assegurar a estabilidade do CS. E definida como:

(1= dx)llzlli, < 1@z, < (1+ dxc) |l (2.6)

onde dx € [0,1] para todos os vetores = K-esparsos, sendo dx a constante de isome-

tria da matriz ®, e a norma-/f5 representa a magnitude de um vetor.

Portanto, a matriz ® verifica a condi¢cao RIP de ordem K se a constante de isometria
for suficientemente inferir a unidade [5]. Intuitivamente, esta propriedade assegura
a preservacao da distancia entre todos os pares de vetores x cuja representacao é
esparsa em ¥ mesmo apés a sua projecao através da matriz ¢ no espago de dimensao
M [22]. Isto significa que todos os subconjuntos de K colunas da matriz ® sao
aproximadamente ortogonais (nao sdo exatamente uma vez que temos mais colunas

do que linhas).

Demonstrou-se, mais uma vez, que matrizes com entradas i.i.d. conseguem assegurar
a condicao expressa na equacao 2.6 para qualquer base W com elevada probabilidade
[23]. Neste caso, de modo a satisfazer a propriedade RIP, o nimero de medi¢oes
necesséario M deverd ser igual ou superior a cK log(N/K), sendo ¢ uma constante [5].
Outra vantagem em utilizar matrizes com valores i.i.d. é que estas sao universais.
Ou seja, a matriz ¢ resultante apresenta também entradas i.i.d. independentemente

da base ¥ escolhida, pelo que, muito provavelmente, também respeita a propriedade

RIP [13).

2.2.4 Reconstrucgao de sinais

O desafio da reconstrugao depreende-se com a resolugao da equagao 2.2 sem o conhe-
cimento prévio dos valores de x. Por conseguinte, é desejavel determinar o conjunto
de coeficientes esparsos em W. Uma abordagem 6tima para tal passa por recorrer
a um problema de otimizag¢ao nao convexa utilizando o método de minimizacgao-¢,
[24]:

0 = argmin ||0]o sujeito a y = Pz, (2.7)

onde a norma-{; representa o niimero de elementos nao nulos presentes no vetor em

questao.
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Ou seja, a finalidade do algoritmo é encontrar o vetor mais esparso. Apesar de serem
necessarias M = K + 1 medic¢oes para encontrar a solucao otima, estamos perante
um problema NP-hard em termos de complexidade computacional [25, 26]. Isto leva

a que, na maioria dos casos, esta abordagem seja impraticavel.

Felizmente, em 2006, Donoho et al. [11] demonstraram teoricamente que a norma-¢,
é equivalente a norma-¢; quando estamos perante aplicagoes na area do CS. Conse-
quentemente, podemos servir-nos da minimizacao-¢; para obter a solucao étima do

sistema em questao, através de:
0 = argmin ||0]|; sujeitoa y = Pz (2.8)

Porém, neste caso, o nimero de medigoes necesséarias é superior ao referido ante-
riormente para o caso da norma-fy, apesar da condicao M < N permanecer as-
segurada. Desde entao, surgiram varios algoritmos com o intuito de reconstruir o
sinal no ambito de compressive sampling. Na Fig. 2.3, podemos encontrar os véarios
algoritmos existentes.
® FOCUSS

® IRLS

® SBLA
@ Monte-Carlo

Nédo-convexos

Otimizagao convexa, ® LASSO

® Basis Pursuit
® NNm

Algoritmos de

o T reconstrugao

® MP

® IST

® Tree MP
® GP
® SP

® CoSAMP
® OMP

Combinatérios

® FSA
® HHS
® CP

Figura 2.3: Algoritmos de reconstrugao utilizados no ambito de compressive sam-
pling e respetiva classificagao. Adaptado de [27].
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Estes podem ser classificados em seis categorias diferentes dependendo da abordagem
utilizada [28]:

e Otimizacao convexa

Os algoritmos que pertencem a esta classe tém como finalidade determinar a solucao
6tima de um problema de otimizacao através de programagao linear. Apesar do
nimero de medicoes necessario ser relativamente pequeno, estes métodos apresentam
uma certa complexidade computacional. Nesta categoria podemos encontrar, por
exemplo, o algoritmo Basis Pursuit (BP) [29] que permite resolver a Equagao 2.8.
Para tal, recorre ao método primal-dual de pontos interiores que se encontra descrito

genericamente na seguinte tabela 2.1.

Tabela 2.1: Descricao genérica do algoritmo designado método primal-dual de
pontos interiores. Adaptado de [30].

Algoritmo 1: Método primal-dual de pontos interiores

e LEstabelecer x = zo = ®7y.
e Estabelecer tg = 7y|xo| + A max{|zg|} sendo os parametros v e A definidos pelo
utilizador.

e Formar a funcao de Lagrange:
/\(ZL’,t,g, - . > = f(t) + g(q)x - y) — onde

xo—to ' xo+to zo—to zo+to

9=-00 T+ %)

zo—to —xo—to

e Atualizar os argumentos da fungao de Lagrange.

e Algoritmos iterativos greedy

Tal como o proprio nome indica, estes algoritmos resolvem o problema de otimizagao
através de um modo iterativo. Neste caso, é selecionada a coluna de A (designada
de dtomo) que, de um modo grosseiro (dai a analogia a greedy), tem uma maior
correlacao com as medicoes. Em cada iteracao, é entao escolhido um atomo e,
regra geral, estes &tomos nao sao considerados nas iteracoes seguintes. No caso do
algoritmo Orthogonal Matching Pursuit (OMP) [31], o objetivo passa por minimizar
o erro de minimos quadrados (LSE) até que seja identificado o conjunto correto de
colunas (tabela 2.2). Este algoritmo é vulgarmente utilizado uma vez que apresenta

uma rapida convergéncia e é de facil implementacao.

14



2. Compressive Sampling

Tabela 2.2: Descri¢ao genérica do algoritmo designado Orthogonal Matching Pur-
suit. Adaptado de [30].

Algoritmo 2: Orthogonal Matching Pursuit

e Parametros de entrada: A ey.

e Inicializar as varidveis: 7o = y (residuo inicial), o =0, Top = | |

(matriz de dtomos escolhidos) .

e while critério de paragem nao for satisfeito do:

l - w, =argmax| < r,_1,4; > | para encontrar o dtomo com maior correlagao
2-T, + [T,_14,,] para atualizar a matriz de dtomos escolhidos

3-x, =argmin || r,_, — Tz, 1 ||3 para resolver o problema dos

minimos quadrados

4 -r,=r,_1— Tyx,_1 para atualizar o residuo

5 -n =mn+ 1 para incrementar as iteragoes

e Parametros de saida: z, e rp,, sendo p o numero de iteracoes.

e Algoritmos de Limiar Iterativo

Recentemente, foram propostos algoritmos baseados num limite adaptativo que é
aplicado ao longo de varias iteragoes e apresentam tempos de convergéncia muito
inferiores aos de otimizagao convexa. Estes algoritmos operam simultaneamente nos
K atomos de A. Existem principalmente dois tipos de algoritmos nesta classe: os de
limiar hard (IHT) [32] (tabela 2.3) e os de limiar soft (IST) [33]. A sua simplicidade

é o principal fator para a sua elevada atratividade.

Tabela 2.3: Descricao genérica do algoritmo designado Iterative Hard Thresholding.
Adaptado de [30].

Algoritmo 3: Iterative hard thresholding

e Parametros de entrada: K, U, ¢, A y.

o 145+ 0.

e for i =1,..., até satisfazer o critério de paragem do
T; < Hk(x,-_l + AT(y — Axi—l))

end for

e Parametros de saida: aproximacao de x.

Ao contrario do que acontece no Algoritmo 2, neste caso sao escolhidos os K maiores
coeficientes e os restantes elementos sao considerados nulos. Esta diferenca permite

que o algoritmo seja compactamente representado por z; < Hy(x;_1 + AT(y —
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Az;_41)), onde Hy é dado por:

Hi(e) = { il > €. (2.9

0, outros

onde k corresponde ao maior componente de x.
e Algoritmos Combinatérios/Sublineares

Os algoritmos combinatérios permitem resolver o problema da reconstrucao utili-
zando um grupo de teste. Apresentam como vantagem o facto de serem muito
eficientes e de rapida convergéncia, no entanto, requerem a utilizacao de padroes
especificos no processo de sensoriamento. Exemplo de um algoritmo pertencente a

esta classe é o algoritmo de amostragem de Fourier [34].
e Algoritmos de Minimizagao Nao-convexos

Outra classe de algoritmos sao aqueles que folgam a norma-¢; a um problema de
minimizacao nao-convexa. A sua resolucao consiste na determinacao de um ponto
estacionario. Existem varios exemplos presentes nesta categoria, nomeadamente o
algoritmo FOCUSS [35] e o algoritmo baseado em Monte-Carlo [36].

e Algoritmos Iterativos de Bregman

Estes algoritmos solucionam o problema da reconstrucao através da resolucao da
equacao 2.8. Uma das suas grandes vantagens comparativamente aos algoritmos
anteriores ¢ a sua velocidade. A titulo de exemplo, o estudo descrito em [37] mostrou
que foi possivel alcancar a reconstrucao do sinal pretendido em apenas quatro a seis

iteragoes.

No ambito do presente trabalho foram utilizados dois algoritmos distintos: o de mi-
nimizacao de variacao total por algoritmos de Lagrange e direcao alternada (TVAL3)
e o algoritmo de Nesterov (NESTA). A descrigao detalhada destes algoritmos é apre-

sentada na secgao 3.3.

2.2.5 Aplicacoes do CS

Sendo uma técnica em crescimento, o paradigma proposto pela teoria do CS tem
sido aplicado em diversas areas, nomeadamente sistemas de imagem e comunicagao
[38]. Focando a atengao no primeiro caso, existem intmeros sistemas que estao a
ser explorados nos mais variados campos como compressao e aquisicao de imagens

médicas [39, 40, 41], astronomia [42], imagens de radar [43], entre outros.
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Contudo, a aplicagao onde recai a maioria da investigagao ¢ a camara de pixel-tinico.
Alids, a SPC desenvolvida por Takhar et al. na Universidade de Rice [44] foi uma
das primeiras aplicacoes reais a incorporar a técnica de CS. Tal como o préprio
nome indica, esta camara é constituida por apenas um elemento sensor, pelo que
representa uma solucao de baixo custo, compacta e com uma arquitetura simples
que pode operar numa gama espetral muito maior do que as camaras convencionais.
O seu hardware é constituido por um processador digital de luz (DLP) que, por sua
vez, incorpora um DMD. Este tltimo componente permite modular a luz que ira
incidir no alvo sendo essencial para que esta arquitetura seja uma aplicacao tao bem
sucedida. As ferramentas de compressed sensing sao posteriormente empregues na
fase de reconstrucao da imagem. Dado que esta aplicacao é o principal foco do pre-
sente trabalho, o seu modo de funcionamento e arquitetura serao descritos de modo
mais detalhado na seccao 4.1. Para ja, serao apresentadas algumas das multiplas

aplicagoes em que esta camara tem demonstrado ser uma alternativa vantajosa.

Uma das areas onde a utilizacao da SPC tem sido amplamente explorada é a micros-
copia de fluorescéncia. Studer et al. [45] desenvolveram um microscépio invertido de
epifluorescéncia que permite a reconstrugao de imagens de fluorescéncia de células
e tecidos. Este dispositivo é constituido por apenas um elemento sensor e permitiu
localizar os pontos de fluorescéncia utilizando aproximadamente 1.5% do nimero
total de medigoes. Testes com um nimero de medigoes inferior demonstraram que

os pontos com baixa intensidade nao eram detetados.

Ainda no ambito da imagem biomédica, Huynh et al. [46] levaram a cabo um estudo
que permitiu a construgao de um dispositivo de pixel inico para obter imagens video
de ultrassons (Fig. 2.4). Os resultados obtidos comprovaram que esta representa
uma alternativa vantajosa comparativamente aos dispositivos baseados em técnicas

piezoelétricas que sao dispendiosos e tecnicamente complexos.

Por sua vez, os desenvolvimentos descritos em [47] mostram a aplicagdo da SPC
para obtencao de imagens simultaneamente na zona do infravermelho e do visivel do
espetro eletromagnético. Gragas a um espelho dicrético, a luz emitida pelo DMD é
dividida num feixe de luz visivel e num feixe de ondas curtas, sendo assim possivel

obter imagens nas duas zonas referidas.

Outro campo em que as técnicas empregues na SPC tém um papel particularmente
interessante é na obtengao de imagens 3D [48, 49]. Isto porque, utilizando os sistemas
tradicionais, é necessario um nimero de medigoes extremamente elevado para obter
uma imagem com alta resolucao e qualidade, porém o mesmo nao se verifica com esta

alternativa. Recentemente, Martinez-Leén et al. [50] propuseram a integracao das
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Sensor Fabry-Perot Transdutor de ultrassons

Feixe

Placa de quarto de onda

Lente Divisor de feixe polarizado

Polarizador Linear

Lente
DMD

Fotodetetor

Figura 2.4: Representagao esquemaética da SPC para mapeamento de ultrassons.
Adaptado de [46].

técnicas de pixel tinico no ambito da holografia digital. Para tal, utilizam padroes de
amostragem codificados em fase, o que permite obter uma melhoria significativa da
relagao sinal-ruido (SNR) comparativamente com os métodos que adotam padrdes

modulados em amplitude.

2.2.6 Vantagens do CS

A adogao da técnica de CS permite usufruir de um vasto conjunto de vantagens, para
além daquelas mencionadas anteriormente. Sistemas que incorporem esta técnica sao
capazes de operar em regides do espetro eletromagnético que, anteriormente, eram
inacessfveis. E o caso do sistema de imagem terahertz de pixel tinico [51] que explora
uma zona praticamente inalcangavel. Adicionalmente, também é possivel lidar com
sistemas de maiores dimensoes e reduzir os tempos de aquisicao. Para além disso, o
CS aplicado a sistemas de imagem exibe outras propriedades igualmente atrativas

tais como [44]:

e Universalidade: ¢ pode ser considerada uma base universal, no sentido em
que a sua concecao ¢ independente da estrutura de W. Isto permite aplicar
este método em varios ambientes diferentes uma vez que nao é necessario

conhecer a priori as caracteristicas dos mesmos. Para além disso, a utilizacao
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2. Compressive Sampling

de medigoes aleatérias permite que, caso sejam descobertas bases ¥ melhores
(mais esparsas), entdo a mesma base ® pode ser utilizada para reconstruir os

dados com melhor qualidade.

Encriptagao: apenas ¢ capaz de reconstruir o sinal em questao quem tiver
conhecimento acerca da seed utilizada para criar as projegoes que realizam a
amostragem. Caso contrario, para um observador comum, as medigoes vao

parecer ruidosas e, efetivamente, sem qualquer significado.

Robustez e Progressividade: uma vez que as medicoes sao aleatorias, estas
sao equiprovaveis o que conduz a uma codificagao robusta. Consequentemente,
este facto leva a uma reconstrucao progressivamente melhor a medida que o
numero de medi¢oes aumenta. Assim, mesmo que algumas medi¢oes sejam

perdidas aquando do processo, a sua reconstrucao ainda é possivel.

Escalabilidade: o grau de compressao pode ser adaptativamente controlado
pelo nimero de medicoes efetuadas, tornando o sistema escalavel. Quanto
maior for o nimero de medicoes, melhor serd a qualidade da imagem recons-

truida.

Assimetria computacional: A maioria da complexidade computacional
recai no sistema de reconstrugao (o descodificador), enquanto que o codifi-
cador apenas necessita de efetuar as projegoes. Esta assimetria representa um

papel fundamental uma vez que é mais facil alocar os recursos no descodifica-
dor.
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Métodos de simulacao

Tal como referido anteriormente, a metodologia desta dissertacao encontra-se divi-
dida em duas partes sendo que a primeira é dedicada ao desenvolvimento de uma
ferramenta de simulagao. Trata-se de uma etapa primordial para compreender quais
serao as melhores abordagens a adotar na fase de testes de bancada, nomeadamente
ter nocao do efeito do ruido e da taxa de compressao. Permite ainda ter uma
percegao do conjunto de padroes (e respetiva ordem) que permite otimizar o tempo

do processo de amostragem em bancada.

Este capitulo aborda a ferramenta desenvolvida e as diferentes ordens de matrizes
de sensoriamento utilizadas para efetuar os estudos em questao. Para além disso,
apresenta-se uma abordagem das vantagens da utilizacao da transformada rapida
Walsh-Hadamard para a obtengao das matrizes de reconstrucao. Por fim, é feita
uma descri¢ao detalhada dos algoritmos de reconstrucao utilizados tanto na fase de

simulagao como na fase experimental.

3.1 Ferramenta de simulacao

A ferramenta de simulacao foi desenvolvida em MATLAB®e tem como intuito ava-
liar quantitativamente a influéncia de diferentes ordens de matrizes de sensoria-

mento no processo de reconstrugao. Outros parametros em avaliagao sao o ruido

M

nas medigoes e o rdcio de compressao, 47, bem como o algoritmo utilizado.

A utilizacao de dados sintéticos representa uma vantagem comparativamente aos
dados obtidos experimentalmente visto que podemos recorrer a uma imagem de
referéncia para efetuar a avaliagdo. Uma vez que, tanto a matriz de reconstrucgao
como o algoritmo utilizado sao independentes da SPC, o seu desempenho pode ser
avaliado durante esta fase. O fluxograma referente a esta ferramenta é apresentado
na Fig. 3.1.
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Figura 3.1: Fluxograma descritivo da ferramenta de simulacao.

Inicialmente, procede-se ao carregamento da imagem de teste pretendida sob a forma
de uma matriz bidimensional. Esta, por sua vez, é transformada num vetor sendo
que cada uma das suas linhas é adicionada a frente da anterior como podemos

observar esquematicamente na Fig. 3.2.
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- aE - NN

Figura 3.2: Esquema representativo da transformacao da imagem num vetor uni-
dimensional.

Relativamente aos parametros a definir, estes sao: racio de compressao (%), nivel
de ruido sintético (o) e ordem de ®. Os valores em estudo para % e o nivel de ruido
sao [0.1 0.3 0.5 0.8 1] e [0 0.1 0.2], respetivamente. No que concerne as ordens da
matriz de sensoriamento estas podem ser hadamard, sequencial (baseada na ordem
Walsh), ordem de altas frequéncias e aleatéria. Cada uma destas ordens ¢é descrita

de modo mais detalhado na seccao 3.2.

A matriz A é gerada a partir da fungao fwht(y,N,ordering) (transformada répida de
Walsh-Hadamard) do MATLAB®, onde y é o vetor correspondente & imagem, N é
a resolucao da imagem e ordering corresponde a ordem dos coeficientes devolvidos
pela transformada em questao. A utilizagao desta funcao apresenta como vantagem
o facto de se poderem utilizar diferentes matrizes de sensoriamento para efetuar os
estudos em questao. Embora possam ser utilizadas outras matrizes como Fourier
[52] ou wavelet [53], este trabalho utiliza matrizes Hadamard como matrizes de
sensoriamento. Assim, o parametro ordering é definido como hadamard para todos
os casos de estudo da ordem de ®, a excecao da ordem sequencial em que é definido
como sequency. No caso da ordem sequencial, a transformacao ¢é aplicada sobre os
valores de y que sao reorganizados segundo os passos descritos na secgao 3.2.2. De
seguida, os coeficientes devolvidos sao selecionados segundo uma vetor de indices,
OMEGA. No caso das ordens hadamard e sequency, os indices de OMEGA sao
consecutivos de 1 até M. Contudo, para o estudo baseado nas altas frequéncias, os
indices de OMEGA estao ordenados consoante a ordem decrescente de distribuicao
de frequéncias dos padroes utilizados. Relativamente a ordem aleatéria, tal como o
proprio nome indica, os indices de OMEGA sao gerados entre 1 e M de um modo

aleatorio.

Para aplicar a transformada inversa de Hadamard (transposta da matriz A) é em-

pregue a fungao ifwht(y,N,ordering) (transformada inversa rapida Walsh-Hadamard)
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do MATLAB®. Apesar do principio de funcionamento ser semelhante ao caso an-
terior, o vetor y é de dimensao 1 x N onde todos os elementos sao nulos a excecao
dos indices coincidentes com OMEGA.

A simulacao da amostragem consiste na projecao do vetor da imagem na base A.
De modo a simular diferentes condicoes experimentais, foram adicionadas diferentes
quantidades de ruido branco !. Para obter o ruido, recorreu-se a fungao randn(N,1)
do MATLAB®Ee calculou-se a média dos valores absolutos das amostras, y. Portanto,
o ruido adicionado ¢ baseado numa percentagem da média das amostras, ou seja, o

valor somado corresponde a o X média das amostras x valor aleatorio.

A reconstrucao da imagem ¢é feita através dos algoritmos escolhidos para o presente
trabalho: TVAL3 e NESTA. Na seccao 3.3 é apresentada uma descricao detalhada

de cada um destes algoritmos.

As imagens convencionais apresentam valores discretos que se encontram na gama
de 0 a 255. O mesmo nao acontece com as imagens reconstruidas utilizando os
algoritmos referidos uma vez que se tratam de modelos matematicos de otimizagao
cujo objetivo é encontrar a solugao étima para o sistema em questao. Ora, os
valores desta solucao nao estao restritos a gama de valores das imagens tradicionais
e portanto é aplicada uma transformacao aos valores devolvidos pelo algoritmo de

reconstrugao dada por [55]:

(X — Xmin) (b — a)
Xmax - Xmin

X' =a+ ) (3.1)
onde a e b sao, respetivamente, os valores minimo e maximo da imagem de teste
e X representa a imagem reconstruida ao qual vai ser aplicada a transformagao

resultando em X'.

Os valores resultantes apos a aplicacao da referida transformacao sao decimais. Por-
tanto, é feito um arredondamento dos mesmos para ser possivel a comparagao com

a imagem original cujos valores sao discretos.

3.1.1 Avaliacao da imagem

Por forma a avaliar a qualidade da imagem reconstruida, foram aplicadas algumas
métricas conhecidas aquando da etapa de simulagao: a relacao sinal-ruido de pico e

o indice de semelhanca estrutural.

lruido aleatério cuja densidade espetral de poténcia é independente da frequéncia, ou seja, é
constante [54].
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Para imagens de escala de cinzentos de tamanho M x N, o PSNR ¢ dado por [56]:

2552
PSNR(f,g) = 101 (—> 3.2
onde f e g sao as imagens de referéncia e teste, respetivamente, e MSE é o erro

quadratico médio entre as duas imagens definido como:
| MoN
MSE(f.9) = mZZ(ﬂj —gij)%. (3.3)
(]

A medida que o valor do erro quadratico médio se aproxima de zero, o valor de
PSNR tende para infinito. Assim sendo, podemos concluir que estamos perante
qualidades de imagem superiores quando temos valores de PSNR elevados [56]. De
notar que o PSNR representa uma métrica que avalia as diferengas de intensidade
pixel a pixel. Trata-se de um método apelativo dado que é simples de calcular e os
seus resultados sao de facil interpretacao. Todavia, nem sempre se obtém resultados

coerentes com a qualidade perceptual da imagem [57].

Ao contrario do PSNR, a métrica SSIM foca-se na estrutura da imagem. Para tal,
recorre a uma combinagao de trés fatores: luminancia, contraste e estrutura. O
resultado reflete as diferencas em cada uma destas categorias e permite avaliar a

semelhanga entre a imagem de teste e a imagem reconstruida [57]. O SSIM é dado

por [56]:
SSIM(f.g9) = I(f.9)c(f.9)s(f.9), (3.4)
onde 5 e
e A . gty 1
1 S Ufg) = T
uminancia: I(f,g) 242t O
20504 + Cy
contraste: ¢(f,g) = m, (3.5)
o +C3

estrutura: s(f,g9) =
(f.9) a—A

onde p corresponde a média, o é o desvio padrao, o, é a covariancia entre f e g e

as constantes (', Cy e (3 sao utilizadas para evitar denominadores nulos.

Combinando os trés fatores, obtemos:

(2psp1g + C1) (2079 + Cs)

SSIM(f,g) = .
(£.9) (u? + pZ + 01)(0]% + 02+ ()

(3.6)

Ambos os parametros sio calculados com recurso as funcées MATLAB®  psnr()
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e ssim(). No que concerne ao SSIM, foram utilizadas as contantes por omissao do
MATLAB® para imagens de escala de cinzentos, nomeadamente: C; = (0.01 x
255)%, Cy = (0.03 x 255)% e C5 = Cy /2.

Para avaliacao da qualidade da imagem, é mais conveniente aplicar o SSIM lo-
calmente. Assim sendo, todas as varidveis de estatistica (média, desvio padrao e
covariancia) sao locais e, portanto, sdo aplicadas segundo uma janela, tipicamente
de 8 x 8 ou 11 x 11. Esta janela é movida ao longo da imagem, pixel a pixel [57].
Para f,g € RY, os valores de SSIM encontram-se na gama [-1,1] [58]. Quanto mais
proximos da unidade forem os resultados, mais semelhantes sao as duas imagens em

estudo.

Um estudo conduzido por Wang et al. [59] mostrou que, ao invés do SSIM, o PSNR
nao consegue discernir tao bem o conteudo estrutural das imagens. Isto leva a que
imagens com diferentes tipos de degradacao apresentem o mesmo valor de MSE e,

consequentemente, de PSNR.

As imagens escolhidas para efetuar os estudos sao o cameraman e o barco e encontram-
se representadas na Fig. 3.3. Ambas sao frequentemente utilizadas para processa-

mento de imagem.

(a) Cameraman

Figura 3.3: Imagens de teste utilizadas nos testes efetuados. Retiradas de [60].

3.2 Matriz de sensoriamento

A matriz de sensoriamento é um dos elementos principais para o bom desempenho
de um sistema baseado em CS. Diversos estudos mostraram que as matrizes de

Hadamard representam uma solugao adequada para aplicagoes de SPC [47, 61, 62,
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63]. Tratam-se de matrizes quadradas cujos valores sao apenas +1 e em que cada
linha representa um padrao [62]. Estas matrizes foram escolhidas devido a sua

facilidade de implementacao para a etapa experimental com a SPC.

De modo a avaliar a influéncia da ordem destas matrizes na qualidade da imagem
final, a reconstrucao da imagem foi realizada segundo quatro ordens diferentes: or-
dem natural ou hadamard, ordem sequencial ou Walsh, ordem baseada em alta

frequéncia e aleatoria.

3.2.1 Matriz baseada na ordem hadamard

A matriz Hadamard (H) é uma matriz quadrada ortogonal constituida por fungdes
Walsh. Tratam-se de fungoes cuja forma de onda é retangular ou quadrada e tém
apenas dois valores possiveis: +1 [64]. Isto implica que HH?” = NI, sendo N
a ordem da matriz [65]. No caso da ordem em questdo, estas fungdes nao estao
organizadas sequencialmente na matriz (por ordem crescente de zero-crossings),
mas sim na ordem natural ou ordem de Hadamard [64]. A titulo de exemplo, as

matrizes Hadamard de primeira e segunda ordem sao dadas por:

H, = [1] ¢ Hy = E _11] . (3.7)

As matrizes de ordem superior (N = 2™) sao obtidas recursivamente através de [66]:

_H m— H m—
Hym = |2 72" | = Hy @ Hymor, (3.8)
H2m—1 —H2m—1

onde ® representa o produto de Kronecker e m € IN.

Na Fig. 3.4, podemos encontrar um exemplo de um padrao Hadamard. Na pratica,
podemos interpretar estas matrizes em termos de frequéncia. Desse modo, a frequéncia
estd diretamente relacionada com o nimero de zero-crossing ao longo de cada linha
que, por sua vez, pode ser interpretada como uma onda retangular cujos valores sao
+1. Portanto, a aplicacao da matriz Hadamard resulta numa decomposicao do sinal
num conjunto de ondas retangulares, como referido anteriormente [67]. De modo a

criar estas matrizes, recorreu-se a funcao hadamard() do MATLAB ®.
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Figura 3.4: Padrao de sensoriamento de ordem 118 enviada para o DLP.

3.2.2 Matriz baseada na ordem Walsh

Apesar da matriz Walsh, Wy, e a matriz de Hadamard possuirem a mesma in-
formagao, a primeira corresponde a uma disposicao diferente das fungoes Walsh.
Neste caso, a matriz Wy difere da matriz Hy pelo facto de as suas linhas estarem
ordenadas por ordem crescente de zero-crossings [68]. Podemos obter Wy a partir

de Hy através dos seguintes passos [66]:
1. Obter a matriz Hadamard de ordem N (H € RM*Y);
2. Converter o indice da linha (ng) da matriz Hy para bindrio;
3. Converter ny para gray code [69];
4. Inverter os bits do indice do gray code;
5. Ordenar as linhas segundo a nova ordem obtida apds a inversao dos bits.

Importa referir que as colunas e linhas da matriz Wy sao ortogonais e nao lineares
e, portanto, esta matriz obedece ao critério RIP (2.6) pelo que é completamente

vélida a sua aplicagdo como matriz de medigao apds a sele¢ao de M linhas [66].

Tabela 3.1: Exemplo de conversao da matriz Hadamard 4 x 4 para matriz Walsh.

Conversao para binario 00 01 10 11

Conversao para gray code 00 01 11 10
Inversao dos bits 00 10 11 01
nw 0o 2 3 1
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Tendo em conta o exemplo da tabela anterior, a transformacao da matriz H, para

W, resulta em:

1 1 1 1 1 1 1 1

1 -1 1 -1 1 1 -1 -1
H, = =W, =

1 1 -1 -1 1 -1 -1 1

1 -1 -1 1 1 -1 1 -1

Na Fig. 3.5 encontra-se uma representacao esquematica da conversao de binario para
gray code. Esta conversao é realizada através do operador légico xor que devolve o
valor 1 se os bits forem diferentes ou o valor 0 se os bits forem iguais. Foi utilizada

a fungao disponivel em [70].

b(1) b(2) b(3) b(4)  b(5)
XYY YY)

1 1 1 0 1

1 0 0 1 1
8(1) 8(2)  sl3) s(4) g5
b(1) b(1) xor b(2} b{2) xor b(3) b(3)}xor b{4) b{4) xor b(5)

Figura 3.5: Exemplificacao da conversao de um nimero bindrio (b) para gray code
(g). Adaptado de [71].

3.2.3 Matriz baseada na ordem de altas frequéncias

Tal como referido anteriormente, esta ordem é baseada na distribuicao de frequéncias
dos padroes emitidos. Pode dizer-se que, neste caso, esta matriz é obtida através
da inversao da matriz Wy uma vez que esta ultima contém as fungoes dispostas
por ordem crescente de frequéncia. No entanto, para obter a ordem dos padroes foi
calculada a transformada de Fourier bidimensional para cada um deles. Os valores
resultantes foram ordenados por ordem decrescente sendo que o ultimo valor esta

associado a frequéncia nula.

O objetivo deste novo estudo proposto é explorar a influéncia das diferentes com-
ponentes da imagem no tempo de reconstrucao e na qualidade das imagens finais.
Isto porque, sabe-se a priori que os detalhes mais finos da imagem se encontram nas
altas frequéncias enquanto que as variacoes mais suaves estao presentes nas com-

ponentes mais baixas. Portanto, seria expectavel que o tempo de reconstrucao seja
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menor quando se utilizam apenas os primeiro M padroes apesar da qualidade da

imagem nao ser tao boa. Os resultados apresentam-se na seccao 5.1.

3.2.4 Matriz baseada na ordem aleatoria

Outro estudo realizado baseia-se na emissao aleatoria dos padroes de sensoriamento.
Para cada caso em estudo, foram efetuados cinco testes (cada um deles aleatério)
sendo que, no fim, foi determinado a média e o desvio padrao subjacente a cada

estudo.

3.2.5 Vantagens da transformada FWH

Tal como referido anteriormente, foi utilizada a transformada rapida de Walsh-
Hadamard que corresponde & funcio fwht() em MATLAB®para obter a matriz
A. O uso desta funcao permite otimizar o processo de reconstrucao resultando,
consequentemente, em tempos de reconstrucao menores. No entanto, a principal
vantagem reside no facto de nao ser necessario armazenar na memoéria do computa-
dor as matrizes de reconstrucao. A tnica informagao que é necessario guardar sao
as permutacoes realizadas e quais as linhas selecionadas. Com esta informacao, o
algoritmo de reconstrucao é capaz de realizar o processo inverso com o intuito de

obter a imagem reconstruida.

3.3 Algoritmos de Reconstrugao

Desde o aparecimento da teoria de CS, varios algoritmos foram propostos, alguns
dos quais sao mencionados na seccao 2.2.4. Apos revisao da literatura, os algoritmos
escolhidos na presente disserta¢ao para reconstruir a imagem foram o TVAL3 [72, 73]
e o NESTA [74]. Esta escolha recai no facto de estes algoritmos apresentarem
uma elevada velocidade de convergéncia e bons resultados comparativamente aos

restantes algoritmos disponiveis [26].

Sao ambos algoritmos iterativos que tentamos implementar. Porém, existem vérias
informacoes de diferentes artigos que nao coincidem dificultando, assim, a imple-
mentacao destes algoritmos. Apods varias tentativas falhadas, optou-se por recorrer-
se aos algoritmos fornecidos por Chengbo Li [75, 76] e J.Bobin [74, 77], nomeada-
mente as fungoes TVAL3() e Core—Nesterov(), respetivamente.

Neste capitulo é apresentada uma descricao matematica destes algoritmos bem como

uma descricao das alteragoes efetuadas de modo a averiguar a influéncia de diferentes
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3. Métodos de simulagao

parametros na reconstrucao das imagens.

3.3.1 TVAL3

Para além das vantagens anteriormente referidas, este algoritmo apresenta um con-
junto de caracteristicas que tornam ainda mais atraente a sua utilizacao na area do

CS. Essas propriedades sao [78]:

e A matriz de sensoriamento ¢ utilizada nao esta restrita a um soé tipo, isto é,
este algoritmo permite a utilizagao de qualquer matriz de sensoriamento. Para
além disso, neste caso, nao sao requeridos certos atributos como a normalidade

e ortogonalidade como acontece com outros algoritmos;

e Quando ®x e Tz siao definidos através de métodos mais rdpidos como a
transformada de Walsh-Hadamard (WHT), este algoritmo é extremamente

rapido quando comparado com os demais.

Ao contrario dos demais algoritmos de reconstrugao, os métodos de variacao total
(TV) consideram o gradiente do sinal sendo esparso e nao o préprio sinal. De modo
equivalente, pode referir-se que a transformada ¥ é o gradiente inverso. Portanto, o
objetivo deste algoritmo passa por encontrar o gradiente mais esparso que satisfaz a
restricao imposta pela equagao 2.3. O problema de otimizacao usado neste trabalho

é entao descrito por:

m_inz lwill, sujeito a Pz =y e Dix = w; Vi (3.9)

onde D representa o operador gradiente, w; = D;xz € R? corresponde ao gradiente
discreto de x na posigao i segundo as dire¢oes vertical e horizontal, e ||...|| representa

a norma-{y que corresponde ao método de variacao total isotrépico.

Apesar de x ser um vetor (ou seja, unidimensional), as suas caracteristicas espaciais
devem ser preservadas de modo a ser possivel calcular os gradientes vertical e ho-
rizontal. E empregue o método Lagrangiano Aumentado (ALM) (tabela 3.2) para

minimizar a seguinte funcao objetivo com respeito a w e x:

min £4(w;,x) = Y _(will = v (Diz — wi)+

5 ) i (3.10)
i M

5 1Diz = will3) = AT (®x —y) + 512 — yll3

onde v; € R?*! e A € RM*! sao os multiplicadores de lagrange e p € R e 3; € R sdo
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3. Métodos de simulagao

parametros de barreira associados a cada uma das restrigoes.

Valores elevados de u* (sendo k o niimero de iteracoes) resultam numa convergéncia
mais rapida. Por outro lado, maiores valores levam a que ocorram, na pratica,
problemas numéricos de condicionamento. Portanto, a abordagem adotada consiste
em comecar com um valor pequeno de p* que é incrementado a cada iteracdo,
resultando numa convergéncia mais rapida relativamente ao caso em que o seu valor

¢é fixo.

Tabela 3.2: Descrigao genérica do método ALM. Adaptado de [72].

Algoritmo 4: Método Lagrangiano Aumentado

e Inicializar ;% \° 20 e a tolerancia (tol);

e while || 57 L(z*,\F)| > tol do:

1- gkt = ¥

2 - Encontrar o minimizador z¥*1 de £4(z,\*; u*) sendo o ponto de partida :L”SH
até || Vo Lalz N5 b)) < tol;

3 - Atualizar os multiplicadores através de 3.11;

4 - Atualizar o parametro pFt! > p*.

end while

Em cada iteragao, os multiplicadores de Lagrange sao atualizados através das se-
guintes formulas:
v = v — Bi(Dix" — w;)Vi,

_ (3.11)
A== p(@z" —y),
onde * representa solugoes locais.

A resolucao da minimizacao 3.10 pode ser efetuada separadamente, em cada iteracao,
com respeito a w; dando origem ao denominado subproblema-w:
Vi

Wi k+1 = MmMax { HDZ.Z'k - =

Bi

L 0} | Dizi — v/ By (3.12)

_E7 ‘Dil'k_yi/ﬁi”’

sendo que, por convencao, 0 - (0/0) = 0. Esta formula denomina-se shrinkage e é

frequentemente utilizada como w; x11 = shrike(D;xy; v;,5;).

Também no caso de xx,1, podemos resolver separadamente o problema através da
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3. Métodos de simulagao

resolucao do denominado subproblema-x:

min Q4(r) 2 32— (D — wipin) + LDt — wigeal}d) = N (@ — ) + X —

(3.13)

Aplicando o método denominado steepest descent [79] conseguimos iterativamente

resolver a equacao 3.13 através da aplicacao da féormula recursiva:
ijrl = Tk — Oékdk, (314)
onde d corresponde a direcao do gradiente da funcao objetivo e é dado por:

di(x) =Y (3D (—=Dit — wip1) — D] vi) + p@" (P — y) — @A (3.15)

(2

e a ¢ o passo Barzilai-Borwein (BB) [80] dado por:

(3.16)

ou

T
1 (3.17)
onde s =z — w1 € Yp = di(x) — di(_1).

Idealmente, inicia-se com o passo BB (3.16 ou 3.17). E, entao, empregue o algo-
ritmo de procura linear ndo monétona (NLSA) [81] para assegurar a convergéncia.
Por conseguinte, combinando o método sem restrigoes NLSA e o método ALM,

conseguimos estruturar o algoritmo TVAL3 (tabela 3.3).

Tabela 3.3: Descrigao genérica do algoritmo TVAL3. Adaptado de [73].

Algoritmo 5: Algoritmo TVAL3 genérico

e Entradas: A, b (vetor que representa os dados recolhidos), N, M

(dimensoes do sinal original) e opts (estrutura para restabelecer os parametros);
e while ||VL(z*, \¥)|| > tol do:

1 - Fixar os pontos de inicializacdo wi™ = w¥ e zft! = o¥;

2 - Através do método NLSA, encontrar os valores minimos de w**! e

zF*1 da funcao objetivo;

3 - Atualizar os multiplicadores de Lagrange através da equacgao 3.11

e o valor de p.

end while
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Foi utilizada a implementagao do algoritmo fornecida por Li et al. [72], sendo que

o conjunto de condigoes iniciais utilizado foi o seguinte:
o opts.mu = 28
e opts.beta = 2°
e opts.mul = opts.mu
e opts.betal = opts.beta
e opts.tol =1e — 6
e opts.tolynn = le — 3
e opts.mazit = 1025
e opts.maxcnt = 10
e opts.T'Vnorm = 2
e opts.nonneg = false
o opts. TV L2 = false
e opts.ireal = false
e opts.scaley = true
e opts.scaleg = true
e opts.disp = false

e opts.init =1

3.3.2 NESTA

Este algoritmo, tal como o préprio nome indica, é baseado nas ideias apresentadas
por Nesterov em 2005 [82]. Assim, este método é frequentemente utilizado para mi-
nimizar fungoes convexas suaves que sao diferenciaveis em todos os pontos. Embora
represente uma estratégia bastante eficaz na reconstrugao de sinais esparsos, este
algoritmo requer que a multiplicacdo da matriz A pela sua transposta resulte na
matriz identidade. No entanto, o NESTA apresenta um conjunto de propriedades

desejaveis que torna a sua aplica¢ao deveras aliciante [74]:

e O NESTA é um algoritmo iterativo que, no caso da aplicagao ao CS, cada
iteracao é constituida por trés passos que envolvem poucas operacoes de mul-

tiplicacao matriz-vetor. Adicionalmente, este algoritmo usufrui de uma taxa
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de convergéncia acelerada do algoritmo de Nesterov, o que faz dele uma escolha

de exceléncia para problemas de elevada escala;

e Este algoritmo depende de poucos parametros cujos valores podem ser atribuidos

tendo em conta a precisao desejada;

e Para além da minimizacao ¢, este algoritmo ¢é flexivel ao ponto de permitir a

resolucao de outros problemas com a mesma eficiéncia.

No presente caso em estudo, o objetivo é resolver o problema de minimizagao-¢;

restrito quadraticamente sem continuagao:
min ||z, sujeito a ||y — Pzl <, (3.18)
x

onde € é um parametro que tem em consideracao a incerteza nas medicoes y.

Neste caso, uma vez que a equacao 3.18 nao é suave, podemos reformular o problema
como:
. . 2 2
- <0.2>-L0 ) 3.19
min f, () = min ( max < 6, > 26|} (3.19)

xGQp

onde Q4 = {0 : ||0||« < 1} (assume-se que este conjunto é convexo), Q, = {z :
|ly — ®x||2 < €} e p corresponde ao parametro de suavizagao que permite ajustar a
precisao do algoritmo. Valores menores de p permitem obter uma melhor precisao
no resultado final, no entanto, valores mais elevados de p fornecem uma taxa de

convergéncia mais rapida [74].

O gradiente da equagao 3.19, V f,,, é Lipschitz % e, no caso particular da minimizagao
¢y, a sua constante L é dada por L = 1/u. O critério de paragem é entao definido

pelo valor deste gradiente.

A resolucao deste problema é feita através da estimativa de trés sequéncias: xj, i
e zx. Uma vez que se assume que as linhas de ® sao ortonormais, a atualizacao de

yr ¢ dada por:
Ae

Ae+ L

onde d = xj, (x), refere-se ao valor de = da iteracdo anterior), ¢ = Vf,(x;) e Ac é 0

c1>*c1>) (ﬁqf"y vd— lc), (3.20)

= (71—
y’f( 17 L

multiplicador de Lagrange que é matematicamente obtido através de:

A = max(0,Le ||y — ®ql|2 — L), (3.21)

2Uma funcgdo f(x) diz-le localmente Lipschitz num dominio D C R¥ se cada ponto de D tem
um vizinho Dy tal que f(.) satisfaz: || f(z) — f(y)|| < L||lz — y||,Vz,y € Dy [83].
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com ¢ =d— L e

Pode dizer-se que a determinacgao de yx ¢ um processo relativamente rapido e simples
dado que nao envolve nenhuma operacao de inversao de matrizes [74]. Por sua vez,

2 € calculado a partir de um gradiente acumulativo ponderado:

Zp = argminge, Lp,(v) + < Z e, T — xk>, (3.22)
i<k

onde a; = 1/2(i + 1) e py(z) = L[|z — ol[3-

Mais uma vez, estamos perante uma situacao em que a determinacao dos valores
de zj, ¢ feita através de um método computacionalmente simples [74]. Por tltimo, a

atualizacao de x;, é realizada através de:
Tpp1 = T2k + (1 = 7o)y, (3.23)

onde 1, = 2/(k + 3).

Combinando o gradiente atual da fungao objetivo com o seu historial, o algoritmo
NESTA permite definir qual a melhor direcao de otimizacao em cada iteracao de
modo a ser possivel minimizar o erro entre o sinal atual e o sinal anterior. Os

parametros iniciais foram definidos como: € = 1072, = 0.02 e V f,(x) < 107°.

Tabela 3.4: Descri¢ao genérica do algoritmo NESTA. Adaptado de [74].

Algoritmo 6: Algoritmo NESTA genérico

e Inicializar a variavel x;

e For k£ > 0:

1 - Calcular y; através da equacao 3.20;
2 - Calcular z, através da equagao 3.22;
3 - Atualizar x; através da equacao 3.23;

e O ciclo termina quando se verificar o critério de paragem estabelecido.
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4

Arquitetura de uma camara

single-pixel

Apéds a apresentacao de toda a teoria subjacente ao CS e exploragao dos algorit-
mos de reconstrucao, estes conceitos foram utilizados para a implementacao de um
prototipo inicial de uma camara de pixel tinico. Este capitulo foca-se na descricao
de todo o hardware utilizado no desenvolvimento do dispositivo, desde um ponto de
vista genérico a uma visao mais detalhada. Sera, ainda, explorado o processo de

aquisicao e processamento dos dados obtidos.

4.1 Conceito

Tal como referido anteriormente, uma camara de pixel nico é um dispositivo que
permite obter imagens utilizando apenas um elementos sensor, apresentando assim
a vantagem de comprimir o sinal durante o processo de aquisicao. O protétipo

montado para a realizacao deste projeto encontra-se na seguinte Fig. 4.1.

A montagem é constituida por um DLP®LightCrafter 4500 que incorpora o sistema
de iluminagao (neste caso, um conjunto de trés LED’s) e o DMD que ird desempenhar
a fungao de modulador ético, refletindo segundo duas orientagoes. Para além disso,
podemos também encontrar uma lente que ird permitir focar a luz proveniente do
DMD no alvo desejado. Por sua vez, a luz refletida no alvo é recolhida pelo tinico
elemento sensor que, neste caso, é um fotodiodo. Este esta diretamente ligado
ao sistema de aquisicao que contém um integrador e um ADC, permitindo, assim,
armazenar os dados recolhidos num dispositivo de armazenamento (um computador,

por exemplo).

O DLP utilizado possui um determinado angulo de projecao. Dado que o nosso alvo
se encontra diretamente alinhado com a saida de luz do DLP, este angulo resulta

numa distor¢ao do padrao no plano do alvo. De modo a colmatar esta situacao, foi
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4. Arquitetura de uma camara single-pixel

Fonte de
alimentagdo
do fotodiodo

(a) Vista superior da montagem experimental e respetiva
legenda.

(b) Vista lateral da montagem experimental.

Figura 4.1: Representacao do protétipo desenvolvido para a camara de pixel tnico.

calculado, através de nogoes basicas de trigonometria, o angulo de projecao: 13,98°.
De seguida, desenhou-se uma peca 3D através do software Autodesk Inventor®
para servir de suporte do DLP e permitir assim anular o seu angulo de projecao. Os

aspetos técnicos desta peca encontram-se detalhados no apéndice A.

Uma vez que o objetivo principal é aplicar esta camara para estudos de microscopia

de fosforescencia, a fonte de iluminacao deve operar dentro do comprimento de onda
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4. Arquitetura de uma camara single-pixel

de excitagao do composto quimico pretendido (A = 756nm) [4]. Portanto, este é um
dos fatores principais na escolha do DLP uma vez que, neste caso, este dispositivo
j& incorpora a fonte de iluminagao. Outro aspeto relevante a ter em conta é que o
fotodiodo deve ser suficientemente sensivel a gama de comprimentos de onda da luz
emitida pela molécula fosforescente. Para além disso, o sinal recolhido no fotodiodo
deve ser amplificado devidamente de modo a poder ser lido pelo ADC. Cada um
destes componentes encontra-se especificado e detalhado em pormenor na secgao

seguinte.

4.2 Desenho detalhado

4.2.1 DLP

Um dos componentes principais desta montagem é o DLP que, neste caso, é um com-
ponente da Texas Instruments: DLP LightCrafter 4500 EVM [84]. Este dispositivo

é constituido maioritariamente por dois subsistemas:

e Mecanismo de iluminacao: inclui a componente 6tica do sistema, as fontes de
luz (3 LEDs: vermelho, verde e azul), um DMD de resolugao 912 x 1140, um
ventilador e dissipadores de calor;

e Placa de controlo: inclui os circuitos de controlo dos LEDs, o controlador
DLPC350 DMD, conversao de DVI para RGB com o TFP401, circuitos de

controlo da energia e um armazenamento flash de 32 MB.

Figura 4.2: Representacao do DLP LightCrafter 4500 EVM. Retirado de [85].

Algumas das principais caracteristicas do DLP4500 .45 WXGA DMD séao [85, 86]:
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Array de espelhos de dimensoes 912 x 1140 e diagonal de 11,43 mm;

Microespelhos com uma geometria de diamante e com 7.6m de diagonal cada;

Angulo dos espelhos relativamente a posicao horizontal: +12;

Trés fontes de luz: LEDs vermelho, verde e azul;

Taxa de alteracao de padroes: 4 kHz (bindrio) ou 120 Hz (8 bit);
e Tempo crossover dos microespelhos: Hs;
e Opera para comprimentos de onda entre 420 nm e 700 nm.

Tal como referido, o DLP controla um DMD que, por sua vez, permite realizar a
modulagao da luz. Para tal, este modulador consiste numa combinacao de diver-
sos componentes eletro e optomecanicos que permitem modificar a configuragao dos
microespelhos segundo duas das orientagoes possiveis: +12°. O estado ON (tipica-
mente a +12°) reflete a luz em diregdo ao alvo. A —12° estamos perante o estado
OFF e, neste caso, a luz é emitida na direcao oposta. Esta modificacao é realizada
a uma taxa de milhares de vezes por segundo permitindo agilizar o processo de
formacao do padrao no alvo. As matrizes de sensoriamento sao carregados para o
DMD onde os valores binarios 0 e 1 correspondem ao estado OFF e ON, respetiva-
mente. De modo a controlar o DMD, foi desenvolvido um software em linguagem
de programacao Python "3.7. Para tal, o fabricante fornece um conjunto de funcées

que podem ser utilizadas através de comunicacao USB-HID [85].

Uma das caracteristicas proeminentes do DMD utilizado é a geometria em diamante
dos microespelhos ao invés da disposicao quadrada tradicional. Esta configuragao
causa uma perturbagao no indice de cada microespelho, isto é, os indices das colunas
correspondem a um conjunto de duas colunas no DMD enquanto que os indices das

linhas correspondem apenas a uma linha (Fig. 4.3).

Figura 4.3: Representacao esquematica dos indices da matriz de microespelhos do
DMD.
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Tal como referido anteriormente, cada linha da matriz de sensoriamento é transfor-
mada num padrao bidimensional que ird ser emitido para o DMD. Ora, tendo em
conta esta configuracao, cada padrao que vai ser emitido nao é quadrado pelo que
ird ter repercussoes no processo de reconstrucao da imagem. De modo a corrigir
esta situacao, foi feita uma duplicacao de cada uma das linhas de todos os padroes
para garantir que temos uma razao 2:2 entre os indices das linhas e das colunas.
Na Fig. 4.4, podemos observar a nova disposicao dos indices que sera assumida na

matriz de microespelhos do DMD:

Figura 4.4: Representagao esquematica da nova atribuicao dos indices da matriz
de microespelhos do DMD.

Outro problema com o qual nos deparamos, devido a configuracao dos microes-
pelhos, foi o facto de os padroes apresentarem um certo rendilhado. De modo a
contornar esta situacao, pensou-se que rodar os padroes segundo 45° fosse a me-
lhor abordagem. Foi entao desenvolvido um simulador dos microespelhos do DMD
em MATLAB®  para averiguar qual seria a melhor disposicio dos padroes nos mes-
mos. Apds alguns testes, chegou-se a conclusao que iriamos proceder a utilizagao
dos padroes direitos, ou seja, sem a rotacgao de 45°. Isto porque os resultados no
simulador apresentavam igualmente o rendilhado. Para além disso, como as linhas
do padrao sao duplicadas e este é ampliado de modo a preencher o maximo das di-
mensoes do DMD, o rendilhado é minimizado. Outro aspeto em consideracao, é que
as dimensoes dos microespelhos sdo bastante pequenas (na ordem dos micrémetros),

portanto este efeito sera ainda menos percetivel.

4.2.2 Fotodiodo

Uma vez que a nossa camara apenas incorpora um elemento sensor, é conveniente
que este seja bastante sensivel a baixas luminosidades. De acordo com as ofertas

existentes no mercado e os requisitos pretendidos, optou-se por um médulo de fo-
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todiodo #57 — 627 da Edmund Optics [87]. Este dispositivo integra um circuito de

amplificacao e o detetor.

As caracteristicas mais importantes do fotodiodo para o projeto em questao sao:

Resposta espetral: 300-1000 nm;

Frequéncia de operacao: 2 kHz (a operar com o ganho minimo);

Diametro da drea ativa: 10 mm,;

Responsividade: 0.6 x 107 V/W (a operar com o ganho minimo).

4.2.3 Filtros de densidade neutra

Devido a elevada refletividade dos alvos de teste, foi necessario recorrer a filtros de
densidade neutra para que o sinal do fotodiodo nao saturasse. Estes filtros permitem
reduzir uniformemente a intensidade da luz para todos os comprimentos de onda sem
afetar o seu comprimento de onda ou polarizagao. Esta atenuacao da luz acontece
através de um processo de absor¢ao em vez de reflexao. Recorreu-se a dois filtros

para aumentar a atenuacao da luz.

Foram utilizados os dois filtros do Filter ND ABS KIT 25mm Dia cuja referéncia é
#55 — 222 da Edmund Optics (Fig. 4.5). Os valores da densidade dtica dos filtros
utilizados sao 0.6 e 0.9. Estes permitem um bloqueio da luz cujo comprimento de

onda se encontra dentro da gama 400 a 750 nm.

Filtros ND de absorgédo
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Figura 4.5: Grafico da percentagem de transmissao de luz de cada filtro consoante
os diferentes comprimentos de onda. Adaptado de [88].
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E de referir que foram feitos diversos estudos em que se utilizou um pinhole projetado
especificamente para este trabalho através da ferramenta Autodesk Inventor®. Este
pinhole tem uma abertura de 2mm e foi impresso com PLA preto de modo a diminuir
as eventuais reflexoes internas que poderiam afetar as medigoes. Os seus aspetos
técnicos encontram-se de modo detalhado no apéndice A. Apesar de representar uma
solucao eficaz na reducao da intensidade de luz que chega ao fotodiodo, as imagens
reconstruidas apresentavam um efeito de vinhetagem. Por conseguinte, optou-se por

trocar o pinhole pelos dois filtros referidos anteriormente.

4.2.4 Lente

De modo a focar a luz proveniente do DMD no alvo, recorreu-se a uma lente bicon-
vexa cuja distancia focal é de 40mm. Uma vez que estamos perante uma distancia
focal pequena, o alvo tem que ficar localizado muito proximo da lente e, consequen-
temente, o fotodiodo fica numa posicao muito obliqua em relacao a luz refletida.
Portanto, tal como se pode ver na Fig. 4.1, decidiu-se colocar o fotodiodo acima do

DLP para que a luz que recolhe seja mais direta.

4.2.5 Sistema de aquisicao

O sistema de aquisicao digital utilizado neste protdtipo é o modelo da National
Intruments DAQ X USB-6361 [89] (Fig. 4.6). A resolu¢do do ADC é de 16 bits e
uma vez que estamos a utilizar dois canais sincronizados (fotodiodo e trigger) a sua
frequéncia de amostragem méaxima é de 1 MS/s. Todavia, nos testes realizados a
frequéncia utilizada foi de 20 kS/s. A gama de entrada é de 10 V.

Figura 4.6: Sistema de aquisicao digital utilizado no protétipo da SPC.
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4.3 Controlo e processo de aquisicao

Para controlar todo o processo de aquisicao e armazenamento das medicoes foi desen-
volvido um programa em Python"3.7 (Fig. 4.7). Este programa permite configurar
as variaveis do DLP, nomeadamente quais os LEDs a utilizar e a respetiva inten-
sidade bem como o tempo de exposicao de cada padrao. Para além disso, permite
inicializar o DLP e o carregamento dos padroes para posterior emissao. Apds a
emissao de todos os padroes pretendidos, sao armazenados os dados do fotodiodo e

do trigger que serao utilizados na etapa de processamento.

Os parametros mais relevantes a definir neste processo sao:

fs = 20000 (frequéncia de amostragem da NI);

segmentData = 50000 (dados a seres adquiridos por trigger);

e exposure-time = 83335 (tempo de exposi¢do em microssegundos);

colors = [30,30,30] (intensidade de cada LED).

Para capturar a imagem pretendida é necessario realizar um conjunto de vérias
etapas que estao evidentes na Fig. 4.8. Cada uma destas etapas é apresentada de

modo detalhado mais a frente nesta seccao.

De notar que, antes de iniciar todo este processo, é necesséario preparar a SPC. Ou
seja, ajustar a posicao do fotodiodo e do alvo bem como ajustar manualmente a
focagem, movendo o alvo para o ponto focal da lente. Eventualmente, estes proce-

dimentos podem introduzir alguns erros nas medigoes.
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Figura 4.7:
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=D

Ligar os componentes da SPC
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Envio dos padrées para o DLP
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sejam emitidos

Reconstruir a False

. l«— Processar o sinal [«—Armazenar o sinal
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odos os M padrées foram emitidos?

Fim

Figura 4.8: Fluxograma descritivo do processo de captura e processamento da
imagem.

4.3.1 Envio dos padroes para o DMD

Recorreu-se a um cabo HDMI para enviar os padroes, gerados através de um codigo
MATLAB®, para o DMD. Este, por sua vez, est4 configurado de modo a atuar como
um segundo ecra do computador permitindo, assim, projetar qualquer imagem que

o ecra do computador consiga mostrar.

O modo de funcionamento do DLP permite que sejam emitidos padroes binarios,
no entanto, a comunicacao via HDMI implica que as imagens enviadas sejam de
24-bits. Por isso, foi necessario aglomerar 24 padroes, isto é, 24 linhas da matriz
de sensoriamento numa s6 imagem. Portanto, a geracao automatica dos padroes foi
realizada de modo a que cada grupo de 8 padroes consecutivos seja armazenado em
cada canal de cor, tal como se pode observar na Fig. 4.9. Essa imagem é entao
transmitida através de HDMI para o DLP que é configurado para emitir cada um
dos planos bindrios (8R 8G 8B) sequencialmente. Trata-se de uma vantagem da
utilizagao deste modelo visto que permite otimizar o tempo necessario para realizar

a emissao.
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7
Conjunto de 24 padroes

9
23

Figura 4.9: Representacao da construgao dos padroes enviados para o DLP. Em
cada canal de cor sao armazenados 8 padroes formando uma imagem de 8 bits.
Cada imagem resultante é, por sua vez, armazenada num dos planos (R,G,B) de
uma imagem de 24 bits resultando na imagem final que é enviado para o DLP.

4.3.2 Amostragem

Quando estao reunidas todas as condi¢oes necessarias, pode-se dar inicio ao processo
de amostragem. Esta etapa é realizada com uma frequéncia de amostragem de
modo a que seja possivel recolher varias amostras para cada padrao. Esta sobre-
amostragem ¢ requerida uma vez que o sinal é incerto durante o periodo de tempo

em que se trocam os padroes emitidos.

O ndmero total de padroes utilizados é igual ao dobro do niimero de pixeis da imagem
reconstruida uma vez que foram utilizados tanto os padroes normais (denominados
positivos) como os seus negativos. Isto porque segundo o estudo desenvolvido por
Zhang et al. [90], esta abordagem diferencial permite reduzir o ruido das medigdes.
Assim, a titulo de exemplo, no caso em que se pretende reconstruir uma imagem

com resolucao 64 x 64, o nimero total de padroes emitidos é 2 x 4096 = 8192.
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Todos os testes foram realizados com uma frequéncia de amostragem de 20 kHz sendo
que foram recolhidos 50 000 amostras para cada conjunto de 24 padroes. O tempo
de exposigao para cada um dos padrdes individuais é de 83 ms (este valor é ajustavel
através do software de controlo). Apds esta etapa, os dados sao armazenados no

computador para posteriormente serem devidamente processados.

4.3.3 Processamento do sinal

Apoés a etapa de amostragem, os dados armazenados sao corretamente processados
e, posteriormente, utilizados para a reconstrucao do sinal. Foram obtidos quatro fi-
cheiros de dados, dois dos quais correspondem aos valores do fotodiodo (para padrdes
positivos e negativos, separadamente) e o mesmo para o sinal de trigger. Este ltimo
¢ um sinal gerado pelo DLP em cada mudanca de padrao que passa de 0 a 3.3V

quando a proje¢ao do padrao é iniciada e retorna a 0 quando a emissao termina.

O primeiro passo consiste em segmentar as amostras correspondentes a cada padrao.
Isto é possivel sabendo que para cada imagem (24 padroes) foram recolhidos 50000

pontos e sobrepondo o sinal do trigger com o do fotodiodo (Fig. 4.10).

12

10

S| "

Amplitude (V)

0 0.5 1 1.5 2 25 3 a5 4 4.5 7]

Numero de amostras <104
Figura 4.10: Dados recolhidos com o alvo cameraman com uma resolucao 64 x 64.
A azul estd representado o sinal do fotodiodo e a vermelho o sinal dos triggers. Cada

patamar corresponde as amostras recolhidas para cada padrao. Neste caso, os dados
foram recolhidos utilizando os padroes positivos.
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O préximo passo consiste na determinacao de um valor para cada medicao. Uma
vez que quando o DMD muda os padroes ha uma determinada incerteza associada
aos valores recolhidos, optou-se por omitir um certo conjunto de valores iniciais e
finais para cada padrao. O nimero de pontos a cortar depende de cada teste. Ini-
cialmente, eram removidos 250 pontos tanto no fim como no inicio do conjunto de
amostras recolhidas para cada padrao. No entanto, verificou-se que os resultados
obtidos apresentavam riscas de interferéncia. Apds varias tentativas, concluiu-se
que este problema estava relacionado com o facto de o fotodiodo nao se encontrar
completamente estabilizado aquando da recolha das primeiras amostras. Para so-
lucionar este problema, decidiu-se omitir as primeiras 650 e ultimas 120 amostras.
Estes valores foram aqueles para os quais, apds varias tentativas, a imagem final
apresentava melhor qualidade perceptual. De seguida, foi determinada a média das

amostras restantes de modo a atribuir um valor a cada padrao, y[m].

Todas as fontes de luz externas ao sistema foram minimizadas ao maximo. Para tal,
utilizou-se uma caixa de fundo preto de modo isolar a montagem das mais variadas
interferéncias de luz. No entanto, e como é expectavel, ha sempre uma iluminagao
de fundo residual. Para diminuir a sua influéncia nos resultados, subtraiu-se a média
dos valores de y a cada y[m], obtendo-se assim os valores finais para a estimativa

dos coeficientes das projecoes para cada padrao.
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Resultados e discussao

Este capitulo encontra-se dividido em duas categorias: resultados da simulacao e
resultados experimentais. No primeiro caso sao aplicadas duas métricas para avaliar
quantitativamente a qualidade da imagem: PSNR e SSIM. J4 na parte experimen-
tal, é feita uma avaliacao visual da qualidade da imagem. Em ambos os casos
selecionaram-se apenas os resultados mais relevantes para o estudo em questao. De

referir que os alvos utilizados na parte experimental tém uma dimensao de (5x 5)cm.

Os resultados obtidos com este trabalho vao de encontro com o que é descrito na
teoria e com as investigacoes realizadas anteriormente. Todavia, nao foram encon-
trados estudos que permitiam fazer uma anélise da influéncia da ordem dos padroes
emitidos na qualidade da imagem reconstruida. E, portanto, este representa um dos

principais focos da presente dissertacao.

5.1 Simulacao

Dos varios estudos com diferentes percentagens de ruido aleatério, foram selecio-
nados os resultados para valores de ¢ iguais a 0, 0.1 e 0.2. Por sua vez, os racios
de compressao em andlise sao 0.1, 0.3, 0.5, 0.8 e 1. Sao ainda apresentados os
valores obtidos para cada uma das quatro ordens diferentes utilizadas: hadamard,

sequencial (Walsh), baseada nas altas frequéncias e aleatdria.

Para testar os parametros descritos, recorreu-se as duas imagens de teste represen-
tadas na Fig. 3.3. Ambas foram redimensionadas para terem uma resolugao de
128 x 128.

5.1.1 TVAL3

Nas figuras 5.2 e 5.3 encontram-se os graficos dos resultados obtidos para cada um

dos parametros de avaliagao utilizando a imagem de teste cameraman. Por sua vez,
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estes resultados encontram-se mais detalhados nas tabelas 5.1, 5.2 e 5.3. Para além
disso, também sao apresentados nas referidas tabelas os valores correspondentes aos

testes com a imagem do barco da Fig. 3.3b.

Tabela 5.1: Valores de PSNR e SSIM para cada uma das imagens de teste no caso

em que o = 0 utilizando o algoritmo TVALS.

M/N Ordem PSNR SSIM
Cameraman Barco Cameraman Barco
Sequencial 20.944 20.914 0.280 0.410
0.1 Hadamard 12.003 14.910 0.146 0.195
Altas frequéncias 13.197 15.142 0.097 0.177
Aleatéria 13.591 £ 0.506 14.767 £ 0.256  0.134 £0.012  0.186 4+ 0.027
Sequencial 25.171 26.509 0.542 0.700
Hadamard 13.397 16.847 0.248 0.352
0-3 Altas Frequéncias 13.362 15.729 0.278 0.401
Aleatoria 15.358 £ 0.806 18.355 +£1.029 0.290 +0.049 0.419 + 0.021
Sequencial 28.606 29.569 0.809 0.886
Hadamard 14.108 17.831 0.454 0.529
0-5 Altas frequéncias 13.081 15.798 0.382 0.487
Aleatéria 18.984 +0.405 22.589 +3.386  0.460 +0.011  0.597 £ 0.073
Sequencial 37.552 37.832 0.901 0.933
Hadamard 20.370 24.579 0.523 0.705
08 Altas frequéncias 14.205 16.707 0.539 0.623
Aleatéria 22.392 +1.433 28.380 £3.395 0.507 +£0.010 0.749 4+ 0.087
1 Qualquer uma 44.453 46.108 0.991 0.998

Na situacao hipotética livre de ruido, podemos observar que os valores de PSNR e
SSIM se comportam como expectavel. Ou seja, a qualidade da imagem aumenta
para racios de compressao superiores. Para ambas as imagens, a ordem sequencial
(Walsh) é aquela que resulta numa melhor qualidade da imagem reconstruida uma
vez que obtemos valores mais elevados de PSNR e SSIM. E, de facto, corresponde
ao que é observado visualmente. Alids, no caso desta ordem, podemos verificar uma

certa tendéncia linear entre os resultados obtidos e o racio de compressao.

Ainda no caso de ¢ = 0, pode-se observar que, a seguir a ordem sequencial, as ima-
gens reconstruidas com maior qualidade sao alcancadas utilizando a ordem aleatéria,
a ordem hadamard e, por ultimo, a ordem baseada nas altas frequéncias. De notar
que em nenhuma das cinco repeticoes da ordem aleatoria foram obtidos resultados

melhores comparativamente a ordem sequencial.
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Tabela 5.2: Valores de PSNR e SSIM para cada uma das imagens de teste no caso
em que o = 0.1 utilizando o algoritmo TVALS3.

M/N Ordem PSNR SSIM
Cameraman Barco Cameraman Barco
Sequencial 13.680 20.432 0.208 0.402
0.1 Hadamard 12.738 14.889 0.138 0.192
Altas frequéncias 13.141 15.077 0.094 0.179
Aleatéria 8.175+1.120 14.817+1.695 0.0814+0.019 0.175=£0.029
Sequencial 19.287 25.374 0.495 0.686
Hadamard 13.393 16.670 0.246 0.349
0-3 Altas Frequéncias 13.425 15.845 0.278 0.406
Aleatoria 15.502 £0.827 17.245+1.758 0.268 £0.038  0.355 £ 0.023
Sequencial 28.565 29.569 0.809 0.886
Hadamard 14.107 17.831 0.453 0.529
0-5 Altas frequéncias 13.081 15.798 0.381 0.487
Aleatéria 18.714 +£2.102 21.749+0.709 0.432 +£0.060 0.523 £ 0.043
Sequencial 11.012 13.255 0.516 0.612
Hadamard 12.329 14.146 0.391 0.508
08 Altas frequéncias 14.254 17.338 0.516 0.605
Aleatéria 12.957 £ 0.550 14.208 +0.458 0.462 +0.081 0.519 £ 0.052
1 Qualquer uma 42.268 43.245 0.989 0.998

Quando as medigoes estao corrompidas com ruido, existem dois comportamentos
que diferem do caso livre de ruido. Nao sé ha uma diminuicao da taxa de melhoria
consoante valores crescentes de %,
para os diferentes racios de compressao.

como ha um decréscimo do desempenho geral

Neste caso, para ¢ = 0.1, podemos observar que ha um acréscimo da qualidade

. M
da imagem para

(excepto quando sao utilizadas todas as medigoes). Este aspeto é visivel em ambas

= 0.5 comparativamente aos restantes racios de compressao
as métricas. Contudo, segundo os valores de PSNR e SSIM, a melhor imagem

reconstruida continua a ser para racios de compressao iguais a unidade.

Apesar da ordem sequencial continuar a ser aquela que apresenta um melhor desem-
penho global, a partir de % = 0.8 a ordem baseada nas altas frequéncias revela-se
uma boa opcao para a obtengao imagens com uma qualidade razodvel. Embora os

valores de SSIM sejam sempre superiores para o caso da ordem sequencial.

53



5. Resultados e discussao

Tabela 5.3: Valores de PSNR e SSIM para cada uma das imagens de teste no caso
em que o = 0.2 utilizando o algoritmo TVALS3.

M/N Ordem PSNR SSIM
Cameraman Barco Cameraman Barco
Sequencial 8.539 19.786 0.129 0.398
0.1 Hadamard 9.450 16.887 0.106 0.176
Altas frequéncias 13.108 14.982 0.094 0.172
Aleatéria 6.268 +0.593  12.257 +2.401 0.043 +£0.009 0.155 £ 0.063
Sequencial 11.226 13.686 0.369 0.468
Hadamard 12.652 13.294 0.233 0.240
0-3 Altas Frequéncias 13.343 14.810 0.276 0.326
Aleatoria 11.027 £0.528 10.738 =0.233  0.226 +0.015  0.211 4+ 0.022
Sequencial 25.221 29.719 0.763 0.886
Hadamard 14.106 17.831 0.453 0.529
0-5 Altas frequéncias 13.082 15.798 0.380 0.487
Aleatoria 16.970 £1.095 20.151 +2.857 0.4124+0.046 0.529 +£0.071
Sequencial 8.347 10.982 0.216 0.413
Hadamard 9.140 11.429 0.220 0.355
0-8 Altas frequéncias 11.193 14.412 0.379 0.471
Aleatéria 9.053 +£0.027 11498 +0.291 0.2404+0.046 0.386 £ 0.036
1 Qualquer uma 13.386 15.281 0.742 0.829

Através da tabela 5.3 podemos observar que, para niveis superiores de ruido (o =
0.2), a imagem reconstruida com melhor qualidade é obtida quando se utiliza apenas
metade das medi¢oes com a ordem sequencial. Segundo estes resultados, poderiamos
concluir que, para imagens com um elevado nivel de ruido, um aumento do niimero de
medicoes nao implica uma melhoria da qualidade da imagem como seria expectavel.
Ou entao, outra conclusao que poderia ser retirada para esta ordem, seria que os 20%
dos padroes finais contribuem para um aumento do ruido da imagem reconstruida
visto que poderao ter uma estrutura semelhante a do ruido branco. Contudo, este
resultado é questionavel uma vez que, tal como se pode verificar na Fig. 5.1, ha um
créscimo da qualidade percetual das imagens com o aumento do racio de compressao

mesmo para situagoes de ruido nas medigoes.

No entanto, esta diferenca de valores entre % =05e % = 1 é mais evidente para
os resultados da métrica PSNR, refletindo assim a ideia de que o SSIM tem uma
capacidade maior para diferenciar o contetido estrutural das imagens. Disto isto,
podemos considerar que esta métrica representa uma solucao mais fidedigna para a
analise de imagens uma vez que tem em conta determinadas caracteristicas como a

luminancia, contraste e estrutura.
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(a) ¥ =05

Figura 5.1: Imagens cameraman obtidas através do algoritmo TVAL3 para o = 0.2
e ordem sequencial.

Para além disso, esta diferenca também nao é tao acentuada para as restantes ordens
que, segundo os valores de SSIM, a melhor imagem é obtida utilizando todas as
medicoes. O mesmo nao se verifica para os resultados do PSNR em que, geralmente
para todas as ordens, se obtém valores superiores para imagens reconstruidas com

apenas metade das medigoes.

M
N
ada nas altas frequéncias é mais vantajosa uma vez que apresenta valores superiores

Mais uma vez, podemos constatar que para racios 5 superiores a 0.8, a ordem base-

de SSIM e PSNR. No entanto, podemos afirmar que a ordem sequencial (Walsh) é

aquela que culmina em resultados significativamente melhores, isto é, imagens com

qualidade superior. Apesar desta ordem demonstrar um decréscimo comparativa-

M
N

resultados sao sempre superiores independentemente do racio de compressao. Este

mente as demais quando 5+ > 0.8, a avaliacao visual da imagem revela que os seus
facto demonstra as limitacoes das métricas utilizadas normalmente neste tipo de

analises [91].

Nos graficos das figuras 5.2 e 5.3 apresentam-se esquematicamente os resultados para
uma melhor perceccao visual dos mesmos. Na Fig. 5.4 podemos observar a variagao
dos tempos de reconstrugao para cada uma das ordens em estudo. Relativamente a
estes valores, podemos concluir que os tempos de reconstrucao sao independentes do
ruido associado as amostras. Geralmente, a ordem baseada nas altas frequéncias é
aquela que demora computacionalmente mais tempo até convergir para o resultado
final. Trata-se de um resultado expectavel uma vez que é nas componentes de maior
frequéncia que se encontram os detalhes mais finos da imagem. Segue-se a ordem

aleatoria, a ordem hadamard e, por 1ltimo a ordem sequencial.
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Figura 5.2: Variacao dos valores de PSNR para diferentes percentagens de com-
pressao utilizando a imagem de teste cameraman.
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Figura 5.3: Variacao dos valores de SSIM para diferentes percentagens de com-
pressao utilizando a imagem de teste cameraman.
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Figura 5.4: Variacao dos tempos de reconstrucao para diferentes percentagens de
compressao utilizando a imagem de teste cameraman.
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5.1.2 NESTA

Mais uma vez, serao apresentados os resultados obtidos para os parametros de ava-
liacao de imagem referidos anteriormente. De modo a ser possivel comparar o de-
sempenho dos dois algoritmos, as imagens utilizadas neste caso sao as mesmas do

estudo com o algoritmo TVALS3.

Através dos resultados da tabela 5.4, podemos constatar que o desempenho das
reconstrucoes obtidas é o que seria expectdavel. Alids, para amostras sem ruido
(0 =0), o comportamento do algoritmo NESTA ¢é semelhante ao do TVAL3. Porém,
podemos afirmar que, de um modo geral, para racios de compressao inferiores a uni-
dade, as imagens reconstruidas apresentam melhor qualidade utilizando o algoritmo

TVAL3 (visto que temos valores ligeiramente superiores de PSNR e SSIM).

Relativamente ao estudo das ordens dos padroes, verifica-se novamente que, nes-
tas condigoes, a ordem sequencial é a preferencial para obter melhores resultados.
Segue-se a ordem aleatéria, a hadamard e, por ltimo, a ordem baseada nas altas

frequéncias. Esta conclusao coincide com o que se verifica utilizando o algoritmo

TVALS.

Tabela 5.4: Valores de PSNR e SSIM para cada uma das imagens de teste no caso
em que o = 0 utilizando o algoritmo NESTA.

M/N Ordem PSNR SSIM
Cameraman Barco Cameraman Barco
Sequencial 20.205 21.194 0.246 0.395
Hadamard 12.299 16.295 0.123 0.159
0-1 Altas frequéncias 11.925 13.667 0.028 0.032
Aleatéria 12.403 £0.393 14.059 +0.377 0.088 £0.012 0.119 £0.017
Sequencial 23.766 25.727 0.453 0.658
0.3 Hadamard 13.910 16.955 0.204 0.246
Altas Frequéncias 12.137 14.077 0.079 0.084
Aleatéria 14.178 £0.949 16.155+1.019 0.180 +£0.005 0.272 £ 0.012
Sequencial 26.593 28.760 0.698 0.847
Hadamard 14.677 17.660 0.292 0.385
0-5 Altas frequéncias 12.094 14.302 0.170 0.154
Aleatoria 15.150 £ 0.615 17.678 £1.029 0.269 +£0.013  0.395 £ 0.018
Sequencial 35.172 35.412 0.770 0.891
Hadamard 18.208 22.900 0.387 0.579
0-8 Altas frequéncias 12.711 14.158 0.295 0.369
Aleatéria 19.610 £0.255 23.119+1.260 0.418 £0.007 0.601 £ 0.015
1 Todas 55.904 52.206 0.988 0.988
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Tabela 5.5: Valores de PSNR e SSIM para cada uma das imagens de teste no caso
em que o = 0.1 utilizando o algoritmo NESTA.

M/N Ordem PSNR SSIM
Cameraman Barco Cameraman Barco
Sequencial 20.204 21.059 0.245 0.400
0.1 Hadamard 12.299 16.245 0.123 0.159
Altas frequéncias 11.929 13.660 0.028 0.031
Aleatéria 12.399 £0.546 14.320 = 1.058 0.083 £0.009  0.121 £ 0.005
Sequencial 23.789 22.016 0.452 0.615
Hadamard 14.007 17.025 0.205 0.253
0-3 Altas Frequéncias 12.141 14.083 0.079 0.084
Aleatoria 14.525 £ 0.757 16.888 +£0.953 0.184 £0.011  0.251 £ 0.008
Sequencial 9.855 12.166 0.410 0.445
Hadamard 10.123 13.111 0.217 0.268
0-5 Altas frequéncias 12.001 12.497 0.161 0.136
Aleatéria 11.514 £ 0.556 14.232+1.077 0.214 £0.007  0.291 £0.017
Sequencial 35.239 17.123 0.772 0.752
0.8 Hadamard 18.213 18.091 0.387 0.533
Altas frequéncias 12.724 14.104 0.293 0.369
Aleatéria 21.546 +1.648 19.186 £0.754 0.432+0.012 0.564 + 0.012
1 Qualquer uma 24.944 15.578 0.921 0.780

Relativamente a situacao com um nivel de ruido de 0.1, podemos observar um li-
geiro decréscimo do desempenho global do algoritmo em estudo. Neste caso, segundo
os resultados obtidos com o PSNR para a imagem de teste cameraman, a melhor
imagem reconstruida é obtida quando o racio de compressao é de 80% e a ordem
utilizada é a sequencial. Mais uma vez, estamos perante um resultado contestavel
uma vez que, tal como se pode observar na Fig. 5.5, a avaliacao visual da imagem
nao é coerente com estas conclusoes. Apesar de as imagems reconstruidas com 50%
e 80% apresentarem uma boa qualidade, estas apresentam zonas ruidosas compara-
tivamente a imagem sem compressao, tal como podemos observar na Fig. 5.6 que

apresenta uma ampliacao das referidas imagens.

Assumindo que a métrica SSIM é a mais confiavel para a andlise dos resultados, a
disposicao das ordens consoante a qualidade de imagem mantém-se relativamente
ao caso sem ruido. Pelo que, mais uma vez, podemos aferir que a ordem sequencial

representa a melhor solugao a utilizar no processo de amostragem.

No que diz respeito a situacoes com maiores niveis de ruido, nomeadamente o = 0.2,

os resultados diferem relativamente aos niveis inferiores. Averiguando a tabela 5.6,
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(b) % =03 @M1

Figura 5.5: Imagens cameraman obtidas através do algoritmo NESTA para o = 0.1
e ordem sequencial.

(a) X :6.5 (b) ¥ :0.8 | (c) ¥ =1

Figura 5.6: Ampliacao das imagens cameraman obtidas através do algoritmo
NESTA para o = 0.1 e ordem sequencial para respetiva comparacao.

infere-se que a ha um créscimo da qualidade da imagem para % = 0.3 que ¢ mais
evidente para a ordem sequencial. Alids, segundo os valores de PSNR é com este
racio que se obtém a melhor imagem. No entanto, analisando os resultados do
SSIM depreende-se que o mesmo nao se sucede apesar deste racio apresentar valores
superiores comparativamente aos obtidos quando % = 0.5. Expoe-se entao, de novo,
as imagens reconstruidas para estes racios de compressao na Fig. 5.7. Estas imagens
revelam que a qualidade da imagem é crescente consoante o aumento do nimero de
amostras utilizado. Especificamente, para % = 0.3, o fundo da imagem apresenta
zonas ruidosas e, para além disso, o contraste da imagem fica aquém daquele obtido
para racios superiores. Outro aspeto cuja qualidade é inferior sao os contornos das

figuras que nao se encontram tao definidos.

Avaliando a influéncia das ordens utilizadas através dos valores de SSIM, verifica-

se que, mais uma vez, a ordem preferencial é a sequencial seguida da aleatdria,

hadamard e, finalmente, a de altas frequéncias. No entanto, os valores de PSNR

diferem relativamente a esta conclusao. Para este parametro, a ordem sequencial

é aquela que apresenta piores resultados a partir de um récio de 50%. Para além
M

disso, os valores para 5 = 1 sao inferiores aos restantes (excepto para racios de
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Tabela 5.6: Valores de PSNR e SSIM para cada uma das imagens de teste no caso
em que o = 0.2 utilizando o algoritmo NESTA.

PSNR SSIM
M/N Ordem Cameraman ‘ Barco Cameraman ‘ Barco
Sequencial 20.208 21.058 0.243 0.400
0.1 Hadamard 12.285 16.240 0.124 0.159
) Altas frequéncias 11.924 13.657 0.028 0.031
Aleatoria 12.760 + 0.628 14.042 £0.222 0.083 £0.005 0.117 £ 0.016
Sequencial 23.713 18.231 0.451 0.561
0.3 Hadamard 13.948 16.839 0.204 0.244
Altas Frequéncias 12.138 14.085 0.079 0.084
Aleatoéria 14.126 £ 0.520 15.832 £0.762 0.190 £ 0.010 0.266 4 0.011
Sequencial 7.179 10.371 0.235 0.280
0.5 Hadamard 8.144 10.785 0.145 0.184
’ Altas frequéncias 11.683 12.532 0.127 0.093
Aleatéria 8.542+0.233 11.752+0.346 0.151 +£0.007 0.212 £ 0.010
Sequencial 14.361 13.698 0.629 0.617
0.8 Hadamard 14.384 14.463 0.356 0.453
’ Altas frequéncias 12.709 14.705 0.296 0.367
Aleatéria 15.886 + 0.650 15.238 +0.368 0.393 +0.013  0.486 £+ 0.010
1 Qualquer uma 11.548 12.592 0.670 0.599

50%), o que nao corresponde a realidade, pelo que é questionédvel a aplicabilidade

desta métrica para avaliacao de imagens.

Nas figuras 5.8 e 5.9 encontram-se estes resultados graficamente. Na Fig. 5.10
estao expostos os tempos de reconstrugao que, por sua vez, sao uma ordem de
grandeza superiores comparativamente aos obtidos com o algoritmo TVAL3. O uso
do algoritmo NESTA revela que a ordem aleatéria é aquela que demora mais tempo
a convergir, seguida da ordem hadamard, de alta frequéncia e, por ultimo, a ordem

sequencial.

(a) ¥ =03 (b) X =05

(@ =1

Figura 5.7: Imagens do cameraman obtidas através do algoritmo NESTA para
o = 0.2 e ordem sequencial.
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Figura 5.8: Variacao dos valores de PSNR para diferentes percentagens de com-
pressao utilizando a imagem de teste cameraman.
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Figura 5.9: Variacao dos valores de SSIM para diferentes percentagens de com-
pressao utilizando a imagem de teste cameraman.
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Figura 5.10: Variagao dos tempos de reconstrucao para diferentes percentagens de
compressao utilizando a imagem de teste cameraman.
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5.2 Experiéncia de bancada

Esta seccao dedica-se a andlise das imagens obtidas através da SPC montada em
laboratorio. Neste caso, é dificil obter uma imagem de referéncia por forma a
comparar com as imagens obtidas com a SPC. Apds uma pesquisa de possiveis
métricas passiveis de se utilizar nesta situacao, encontrou-se a ferramenta BRIS-
QUE do MATLAB®. Trata-se de um avaliador da qualidade espacial da imagem
que nao necessita de uma imagem de referéncia. Contudo, apds aplicacao do mesmo,
chegou-se a conclusao que os resultados obtidos estavam longe de ser coerentes com
a avaliacao perceptual. E, por esse motivo, descartou-se esta possibilidade sendo

apenas realizada uma avaliacao visual.

Tal como foi referido anteriormente, sabemos, da teoria do CS, que o ntimero de
medicoes necessario para ser possivel reconstruir uma imagem estd diretamente as-
sociado a esparsidade da mesma. Para além disso, uma vez que estamos a utilizar
a SPC em ambiente real, o ruido inerente vai resultar numa contaminacao do sinal,

pelo que o nimero de medicoes necessario também é afetado por este fator.

Mais uma vez, sao apresentados os resultados mais pertinentes obtidos para cada
um dos algoritmos de reconstrucao utilizados e tendo em consideragao as diferentes

ordens de padrao em estudo.

5.2.1 TVAL3

Utilizando todas as medigoes, o resultado final é independente da ordem empregue.
Isto porque é usada toda a informacao da imagem recolhida. Portanto, neste caso,

apenas é apresentado o resultado para a ordem sequencial (figuras 5.11 e 5.13).

Figura 5.11: Imagem do cameraman reconstruida através do algoritmo TVAL3
M

utilizando a ordem sequencial para & = 1.
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() & =038 (k) ¥ =05

Figura 5.12: Resultados obtidos utilizando o algoritmo TVAL3 e para imagens
do cameraman com resolu¢ao 64 x 64. (a)-(c) Ordem sequencial; (d)-(f) Ordem
hadamard; (g)-(i) Ordem baseada nas altas frequéncias; (j)-(1) Ordem aleatéria.
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Extrapolando os conhecimentos obtidos aquando da simulagao, podemos constatar
que a ordem sequencial é aquela que, de facto, permite obter imagens reconstruidas
com melhor qualidade (Fig. 5.12). Para além disso, esta ordem é aquela que per-
mite uma maior compressao dos dados. Neste caso, o limite de compressao nos
testes realizados é cerca de 30%, sendo este o racio para o qual ainda se identifica

corretamente o alvo.

A ordem hadamard também apresenta bons resultados até % = 0.5. Para este nivel
de compressao, verifica-se uma duplicacao da imagem. Isto pode representar um
problema nas componentes de baixa frequéncia visto que a distribuicao espacial da

imagem se encontra correta mas a localizacao dos pontos da imagem nao é exata.

Em relacao a ordem que privilegia os padroes com uma distribuicao de frequéncias
maior, resulta num esborratamento da imagem consoante se diminui o nimero de
amostras utilizado para a reconstrucao. Pode-se observar que os contornos dos
elementos da imagem, nomeadamente do fotografo e respetiva camara, se encontram
evidentes. No entanto, a imagem tem um aspeto esborratado uma vez que esta

ordem beneficia os detalhes mais finos.

Por ultimo, a ordem aleatdria é aquela que apresenta as melhores reconstrugoes

seguidamente a ordem sequencial. Para % = 0.5, a imagem reconstruida apresenta
uma qualidade razoavel. No entanto, para racios inferiores a imagem encontra-se

significativamente degradada.

Na Fig. 5.14 sao apresentados os resultados obtidos para a imagem do barco. As
conclusoes a retirar relativamente a influéncia das ordens e dos racios de compressao

sao semelhantes as referidas anteriormente para a imagem do cameraman.

Pl

Figura 5.13: Imagem do barco reconstruida através do algoritmo TVAL3 utili-
M

zando a ordem sequencial para 5 = 1.
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() & =038 (k) X =05 (1) A% —03

Figura 5.14: Resultados obtidos utilizando o algoritmo TVAL3 e para imagens do
barco com resolugao 64 x 64. (a)-(c) Ordem sequencial; (d)-(f) Ordem hadamard;
(g)-(i) Ordem baseada nas altas frequéncias; (j)-(1) Ordem aleatéria.
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5.2.2 NESTA

Quando sao utilizadas todas as medicoes, as imagens reconstruidas através do al-
goritmo NESTA sao semelhantes as obtidas com o algoritmo TVAL3 (figuras 5.15
e 5.16). Todavia, o mesmo nao se sucede quando sao aplicados diferentes racios
de compressao, tal como se pode observar nas figuras 5.17 e 5.18. Neste caso, o
algoritmo NESTA apresenta um desempenho inferior, o que corrobora os resultados
obtidos aquando da etapa de simulagao. No entanto, as conclusoes a retirar acerca
das ordens dos padroes e dos racios de compressao sao idénticas as referidas para o
algoritmo TVALS.

Figura 5.15: Imagem do cameraman reconstruida através do algoritmo NESTA

utilizando a ordem sequencial para % = 1.

Figura 5.16: Imagem do barco reconstruida através do algoritmo NESTA utili-

zando a ordem sequencial para % =1

70



5. Resultados e discussao

() & =038 (k) X =05 (1) A% —03

Figura 5.17: Resultados obtidos utilizando o algoritmo NESTA e para imagens
do cameraman com resolu¢ao 64 x 64. (a)-(c) Ordem sequencial; (d)-(f) Ordem
hadamard; (g)-(i) Ordem baseada nas altas frequéncias; (j)-(1) Ordem aleatéria.
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() & =038 (k) X =05 (1) A% —03

Figura 5.18: Resultados obtidos utilizando o algoritmo NESTA e para imagens do
barco com resolugao 64 x 64. (a)-(c) Ordem sequencial; (d)-(f) Ordem hadamard;
(g)-(i) Ordem baseada nas altas frequéncias; (j)-(1) Ordem aleatéria.

72



Conclusao

O propédsito desta dissertacao consiste na implementacao de uma camara de pixel
unico baseada na técnica de compressed sensing e avaliacao do seu desempenho.
Para tal, procedeu-se a elaboracao de uma ferramenta de simulagao que permitiu
averiguar qual a melhor estratégia de amostragem a adotar (nomeadamente a ordem
das matrizes de sensoriamento), o récio de compressao alcangavel e o desempenho
dos diferentes algoritmos de reconstrugao utilizados (TVAL3 e NESTA). S6 apos

esta etapa é que se prosseguiu para o desenvolvimento fisico da camara.

No que diz respeito a fase de simulacao, concluiu-se que a emissao de padroes segundo
a ordem sequencial (Walsh) é aquela que culmina numa imagem de melhor qualidade.
Com esta estratégia de amostragem é possivel comprimir os dados até 30% e, ainda
assim, obter uma imagem cuja qualidade permite identificar todas as estruturas.
Para além disso, esta ordem apresenta a vantagem de ser aquela que permite obter

imagens num menor tempo computacional que, por vezes, ¢ inferior a 1 segundo.

Relativamente as métricas de avaliagao de imagem utilizadas, PSNR e SSIM, po-
demos concluir que o SSIM ¢é aquele cujos resultados sao mais fidedignos compara-
tivamente a avaliacao percetual efetuada das respetivas imagens. Isto porque esta
métrica tem a capacidade de discernir o conteido da imagem com base na lumino-
sidade, contraste e estrutura. Enquanto que o PSNR reflete apenas as diferencas

pixel a pixel.

No que diz respeito ao desempenho dos algoritmos, o TVAL3 é aquele que permite
obter imagens significativamente melhores para racios de compressao inferiores a
unidade. Contudo, quando estamos perante uma reconstrugao que utiliza todas as

amostras, o comportamento dos dois algoritmos utilizados é semelhante.

Estes conhecimentos juntamente com a teoria subjacente ao CS permitiram imple-
mentar a arquitetura da SPC de modo a obter os melhores resultados possiveis.

Estes, por sua vez, vao de encontro as conclusoes retiradas aquando da simulagao.
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Através das imagens apresentadas na seccao 5.2, podemos averiguar que esta camara

permite obter imagens com elevada qualidade utilizando apenas um elemento sensor.

Apesar de nao terem sido realizados estudos no ambito da biomédica, esta arquite-

tura revela grande potencial para imagiologia de tempo de vida de biomarcadores.

E, entao, uma solucao alternativa que apresenta a vantagem de ser uma arquite-

tura relativamente simples que utiliza apenas um fotodetetor de pixel tnico. Isto

traduz-se num aumento do desempenho temporal do processo de recolha de sinal.

6.1 Trabalho futuro

Apesar ter sido alcancado o objetivo principal deste trabalho, existem alguns aspetos

que podem ser complementados e melhorados no futuro, entre os quais:

1.

74

Otimizacao dos algoritmos de reconstrucao para aprimorar os resultados ob-
tidos e, se possivel, para obter melhores qualidades de imagem para racios de
compressao menores. Este ultimo iria permitir diminuir o tempo de amostra-

gem, o0 que seria uma mais valia;

Otimizagao do subsistema eletrénico de modo a que este seja independente
de um computador. Seria um passo importante para se obter uma camara

portatil;

Preparagao de fantomas bem como elaboracao de pecas 3D para suporte e

posicionamento dos mesmos;

Aplicacao da SPC para fins na area biomédica, nomeadamente, medir, numa
amostra bidimensional, o perfil de fosforescéncia de um biomarcador sensivel
ao oxigénio. Para tal, poderao ser elaborados testes com os fantomas pre-
parados com os biomarcadores em diferentes condicoes experimentais como:

distribuicao, concentracao e ventilacao com Oy e No;

Explorar uma possivel adaptagao do prototipo da SPC para recolha de imagens

em microscopia.
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A

Projecao e design de pecas 3D

No decorrer do presente trabalho foram desenvolvidos diversos modelos esquematicos
para a criagao dos objetos 3D necessarios. Para tal, recorreu-se ao software Auto-
desk Inventor®e, posteriormente, os ficheiros foram editados no software Cura 3.5.1.
associado a impressora Ultimaker 2+. Este dltimo software permite especificar di-
versas caracteristicas da impressao, nomeadamente, o material utilizado, altura da
camada, o diametro do bocal de impressao e a velocidade da mesma, entre outras.

De salientar que todas as pecas foram impressas utilizando o material PLA.

De modo a anular o angulo de projecao do DLP, foram criadas trés pecas individuais:
o suporte do DLP com o angulo adequado (Fig. A.1) e duas pegas laterais para
fixacao deste (Fig. A.2).

279

Figura A.1: Modelo esquematico do suporte do DLP, valores em mm.
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A. Projecao e design de pegas 3D

(a) Fixador do lado esquerdo. (b) Fixador do lado direito.

Figura A.2: Pecas laterais para fixacao do suporte do DLP, valores em mm. As
dimensoes do fixador do lado direito sao iguais as do fixador do lado esquerdo.

Apesar do protétipo final utilizar dois filtros de densidade neutra para evitar a
saturacao do sinal, a solucao inicial passou pela utilizacao de um pinhole. Este
foi projetado tendo em conta a refletividade dos alvos utilizados e o encaixe do

fotodiodo. O seu modelo esquematico encontra-se na Fig. A.3.

35

(a) Vista superior. (b) Vista inferior.

Figura A.3: Pinhole para limitar a quantidade de luz que alcanga o fotodiodo,
valores em mm.
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