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Absztrakt. A hagyomanyos mintavételezés szerint barmely jelet a Ny-
quist mintavételi torvény szerint legaldbb a benne jelen 1év6 maximalis
frekvencia kétszeresével kell mintavételezni ahhoz, hogy informéciévesz-
tés nélkiil rekonstrudlhaté legyen. A Compressive Sensing (CS) ezzel
szemben, a mintavételezés egy altalanosabb megfogalmazasaval kimondja,
hogy jéval kevesebb mérés is elegendé egy adott jelen, amelyrdl azonban
feltételezziik, hogy valamely térben ritka reprezentdciéval rendelkezik.
A CS-hez kapcsolédé kutatdsok az elmilt tiz évben jelentds figyelmet
kaptak a tudomany minden teriiletén. Az egyik legnagyobb problémat a
valds koriilmények kozotti egyszeri tesztelhetéség hidnya okozza. Célom
egy olyan tesztkornyezet tervezése, amely a CS-gel foglalkozé kutatok
szamara megoldast nyujtana a valds koriilmények kozotti tesztelésben.
A hardver megfelel felépitése, egyszertisége, b&vithetésége és konnyen
elérhetdsége elsédleges szempont. Szoftvere ehhez alkalmazkodd, modu-
laris felépitésii, valds idejii rendszer.

1. Bevezeto

A modernkori digitélis fejlodés egyik f6 hajtéereje a digitalis jelfeldolgozéas rob-
bandsszerti fejlédése volt. A jelek érzékelése analdg digitélis atalakiték (ADC)
segitségével torténik, amely kimenetén mar szamokban kifejezett értékek jelen-
nek meg, amiket az egyre fejlodd szamitégépekkel egyre gyorsabban és komp-
lexebb mdédon lehet feldolgozni. Az ADC &talakitdasainak szamét mésodpercen-
ként, vagyis a mintavételezés frekvencidjat az in. Nyquist torvény hatdrozza
meg, amely savkorlatos jelek esetén garantélja azok tokéletes helyreallithatosagat
a digitdlis mintdkbol. Vannak olyan alkalmazdsok (pl. radar), amelyekben a
mintavételezési frekvencia nagyon magas és a technoldgia nem képes 1épést tar-
tani a novekvd igényekkel. Ezeken a teriileteken is megoldast nytjthat a jelérzéke-
lésre az tin. Compressive Sensing (tomoritd érzékelés, CS), amely a jeleket mds
modon, ugynevezett linedris mérések segitéségével méri. A CS kutatdsok az
elmult évtizedben kiemelked6 eredményeket hoztak. Szamos alkalmazas, médszer
azonban valés kortilmények kozt sosem tesztelt, ugyanis CS moédon miikodd
eszk6z0k nem elérhetéek forgalomban. Sziikség van tehat egy olyan altalanos
keretrendszerre, amely valds koriilményeket biztositva, megfelel6 szoftver és hard-
ver tdAmogatdassal elérhet6vé teszi CS alapu tesztek, kiértékelések végrehajtasat,
mégpedig a CS alapelven miik6dé eszkézok emuldlasaval.
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A kovetkezd fejezetben megismerkediink a CS legfontosabb problémaéival és
eredményeivel, majd a 4. fejezetben a kialakitand6 hardver, az 5. fejezetben
pedig a szoftver rendszerek kovetelményeivel és terveivel foglalkozunk.

2. Compressive Sensing alapok

A Nyquist mintavételezési rata felett elvégzett jelérzékelés tokéletesen leir egy
jelet, kihasznélva annak savkorlatozottsagat. A jelben elé6fordulé maximalis frek-
vencia legalabb kétszeresével torténd pillanatszerti mintavételezés a jelbol, garan-
talja, hogy utdna az eredeti jel trividlis médon, a mintdkbdl, informaciovesztés
nélkiil visszadllithatd.[1] Ezzel szemben a Compressive Sensing (t6morit6 érzéke-
1és, CS) lehetdséget kindl arra, hogy jeleket jéval kevesebb mintabdl (mérésbél)
is visszadllithassunk, kihasznélva azok tomorithetéségét.[2] A mintavételezés egy
altalanosabb 1n. linedris méréssé alakul. A kovetkezdkben a CS alapjaival is-
merkediink meg, bévebb informdcidkat a [2-8] tartalmaznak.

Tekintstink egy valds értékii, egydimenziods, véges hosszi, diszkrét ideji jelet
N x 1 dimenziés oszlopvektornak R¥-ben, jeloljiik x-szel. Elemei x[n], n =
1,2, ..., N. Tobbdimenzids jelek esetén, pl. képek, azokat vektorizaljuk egy hossz,
egydimenzids oszlopvektorra. Minden jel RV -ben kifejezheté N darab linedrisan
figgetlen N x l-es vektor segitségével, {;};=1. . n. Az egyszerliség kedvéért
tekintsiink ortonormaélt bazist (a vektorok fiiggetlenek, merdlegesek egymadsra és
egységnyi hossziiak). A {¢;};=1,.. n vektorokat, mint oszlopvektorokat egymas
mellé helyezve egy N x N-es bazisméatrixot ¥ = [¢1]...|1) 5] kapunk. ¥ haszn§-
latdval minden x jel kifejezhet6, mint

N

X = ZSH/% vagy x = Ws (1)
i=1

ahol s N x l-es oszlopvektor, az egyiitthaték vektora, s; = (x,9;) = ¥/x.
Az s i. eleme tehdt a jel és az i. bazisvektor bels6 szorzatdnak értéke, amely
bizonyos szinten azt fejezi ki, hogy mennyire hasonlé a jel az adott vektorhoz.
Nyilvanvald, hogy x és s a jel ekvivalens reprezentéciéi, x a jel idétartomanybeli
alakja, s pedig a P-tartomanybeli alakja.

Figyelmiinket olyan jelekre korlatozzuk, amelyek ritka reprezentacioval ren-
delkeznek valamely megfelel6en valasztott tartoményban, vagyis egy x jel csak
K darab bazisvektor linearis kombinacidjabol all ossze, és K <« N. Tehat K
darab elem s-ben nem nulla, (N — K) pedig nulla. A ritkasig valéban jellemzé a
tomorithetd jelekre, a természetes és ember dltal generalt jelek legtobbszor ren-
delkeznek ritka reprezentaciéval, ahol mindossze néhany egytitthatd vesz fel ma-
gas és befolyasol6 értéket a szdmos elhanyagolhaté mellett. A tomorithetd jelek
tehat jol reprezentdlhatoak azaltal, hogy s-ben csak a K legnagyobb értéki el-
emet 6rizziik meg, a tobbit kinullazuk, ezt K-ritka reprezentaciénak nevezziik és
a napjainkban hasznalt tomorits eljarasok (transform coding) alapjat képezi.
Példaul képek tomoritésére hasznalt JPEG és JPEG-2000 szabvanyok rend-
re diszkrét koszinusz és wavelet-bazisokat hasznalnak a képek tomor és ritka
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1.4bra: (a) CS mérés véletlen ® médtrix segitségével, ¥ a DCT bézis, s 4-ritka
egylitthatévektor. (b) A mérési eljards a © métrixot hasznilva. y a ® = W kiemelt
oszlopainak linedris kombinaciéja, amelyekhez tartozé s; értékek nem zérusok.

jellemzésére, amely soran csak K darab nem zérus elem értékét és helyét érzik
meg. Audiojelek és kommunikdcidra hasznélt jelek esetén a Fourier-térnek ha-
sonld szerepe van.

A transform coding napjaink jél bevalt médszere a jelérzékelést és -feldolgo-
zast tekintve. A modern jelfeldolgozas alapvetOen az érzékelés, majd tomorités
(sample-then-compress) elvét haszndlja, ahol a vett mintdk szdma magas, de a jel
onmagaban jol tomorithetd, informacids ratdja alacsonyabb, mint a jelben 1évé
valtozasok ratdja. Ebben a szerkezetben elOszor az x jel 6sszes N darab mintajat
osszegyljtjiik, a teljes egyltthaté vektort kiszamitjuk (s = 'I’Tx), megorizzitk
a K legnagyobb egyiitthat6t és eldobjuk a tébbi (VN — K)-t, kédoljuk és digi-
talizaljuk a K meg6rzott egyltthatd értékét és pozicidjat.

Az érzékelj, majd témorits felfogds sajnos hdrom alapvetdé hibdtdl szenved.
Az egyik, hogy hidba kicsi a megérzendd egyiitthaték K darabszdma (amely jé
t6moriték esetén kulcsfontossagi), akkor is a teljes N mintét 6ssze kell gy(jteni,
amely egyes alkalmazasokban hatalmas szdmot is jelenthet. Tovabba, a kédold
egységnek az Osszes s; egyutthatot ki kell szamolni, pedig mindossze K darab
kertil megérzésre. Végiil, az egyttthaték helyének és nagysdganak bonyolult
kédolasa lényeges ertforras foglalassal jar a kodolok szamara.

A Compressive Sensing az emlitett jelérzékelés alternativajaként egy jéval
altaldnosabb adatgyijtést haszndal, amely a jelet egybdl tomoritett formaba gyiij-
ti, anélkiil, hogy a koztes 1épések soran mind az N darab minta rogzitése megtor-
ténne. Megértéséhez tekintsiink egy sokkal altalanosabb linedris mérési eljarast,
amely M < N darab bels6 szorzatot szdmol ki az x jel és a {¢;},=1..m vektorok
kozt, eléallitva y; = (x, ¢;)-t. Az y; méréseket vektorrd flizve, y, és a ngT—ket
mint sorok egy M x N-es ® métrixsza flizve, és ezeket felhasznélva (1)-ben,
kapjuk, hogy

y = &x = s = Os, (2)

ahol ® := ®W¥ egy M x N-es matrix. A (2)-ben 1év Osszefliggések a l.a
abrén figyelhetSk meg.[8] Itt érdemes megjegyezni, hogy a mérési eljards tel-
jesen fliggetlen, azaz ® fliggetlen x-t6l. A célunk, hogy az altalanositott linearis
mérési eljarast hasznalva modszert adjunk arra, hogy egy jel érzékelése és késébbi
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rekonstrukciéja megtorténhessen. Ehhez egy stabil @ mérési métrixra (measure-
ment matriz) és egy stabil rekonstrukciés optimalizalé algoritmusra lesz sziikség,
amelyek segitségével a K-ritka és tomoritheto jelek M ~ K vagy kissé tobb
mérésbol helyreallithatdak.

A compressive adatgyljtésiink mérési oldalat a ® mérési matrix képezi, ezzel
kell az x jelet beszorozni ahhoz, hogy a mérés eredménye, y, eléalljon. Fontos,
hogy a ® matrix megorizze a jelentos komponens-informacidkat a K-ritka jelek-
ben az N-b6l M-be torténd dimenzidscsokkentés ellenére is. Nyilvanvald, hogy
amennyiben ez nem teljesiil, az informdcié a méréseink soran sériil, és az M-
hosszu y-bdl nem tudjuk helyreallitani a teljes, N elembdl all6 x jeliinket, illetve
annak ritka W-tartomanybeli s reprezentaciéjat. ®-t barhogyan is valasszuk,
altalaban sajnos informéciovesztés torténik. Mivel a mérési eljarasunk linedris,
® és W hatarozzak meg, s helyreallitdsa adott y-bdl egy linedris algebrai fela-
dat, amely M < N esetén, vagyis tobb ismeretlen, mint egyenlet esetén, nem
egyértelmiien elvégezhetd (1étezik zérustér).

Azonban, a jeliink ritkasdga mégis segitségiinkre lehet. Ebben az esetben
ugyanis, y a © csak K oszlopanak linedris kombinaciéja, amelyekhez tartozd
s; # 0, lasd 1.b abra. Ha ismernénk a K nem zérus egyiitthaté helyét s-ben,
képesek lennénk formalni egy M x K méretii egyenletrendszert, amelyet mar
megfeleléen meg tudunk oldani a K darab nem zérus egyiitthatéra, M > K. Az
egyetlen sziikséges és elégséges feltétele a stabil inverz képzésnek és megolddsnak,
hogy a ® matrix normatarté transzformacié legyen, vagyis barmely K-ritka v
vektorra

[©v]2

1—€e<
[vll2

<l+e (3)

e > 0 esetén. Ez az dn. korlatozott izometria tulajdonsdg (restricted isometry
property, RIP).

Természetesen a valdsagban sosem ismerjiik a K nem nulla egyiitthaték
helyét s-ben. Mégis, bebizonyitottak, hogy ha nagyon kicsi e-ra © teljesiti a
(3)-at minden 6nkényesen valasztott 3K -ritka v vektorra, akkor az egyenletrend-
szeriink megoldhat6 a K-ritka s-re, megfeleléen nagy valdszinéséggel.

A miésik fontos feltétele a stabilitdsnak, hogy a mérési matrix ® inkoherens
legyen a ritka reprezentaciét kindlé ¥ métrixszal, vagyis {¢;} vektorok ne rep-
rezentalhassdk ritkdn a {1} vektorokat és forditva sem. Ismert példa lehet a
Dirac-delta impulzus és a Fourier szinuszok ilyen kapcsolata, rendre {¢;} és
{1} szerepekkel. A Compressive Sensing témakorében az un. mutual coherence
(kdlesonds koherencia) segitségével fejezik ki a két fontos métrix kapcsolatét.
Elvaras, hogy ezen érték minél alacsonyabb legyen, ezzel javitva a rekonstrukcié
minOségét.

A kérdés tehat, hogy amennyiben ismeriink olyan tartoményt, amelyben az
érzékelni kivant jeliink ritka reprezentaciéval rendelkezik, hogyan adunk meg
hozza olyan ® mérési matrixot, amellyel egyiitt hasznilva a @ = ®W teljesiti
a RIP és inkoherencia tulajdonsagokat az adott ¥ matrixra tekintve. A véalasz
sajnos az, hogy egyszeriien ez nem tehet6 meg, hiszen a RIP ellenorzéséhez mind
az (%) darab K-ritka vektort ki kellene prébalni az N-hosszu s vektorban, amely
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kombinatorikusan komplex algoritmust igényel. A CS-ben ezt a problémat ®
véletlen valasztasdval kiiszobolik ki. Példaul, a matrix ®; ; elemeit egy (0, v/N)
normalis eloszlasbdl egymastdl fliggetleniil, azonos eloszlassal valasztjak. Ekkor
az y mérés lényegében M darab kiilonbozé véletlen silyozasi linearis kom-
bindcidja az x jelnek. A normalis eloszlast hasznalva kialakitott ® mérési métrix
nagy valdsziniiséggel inkoherens a W = I Dirac-delta bazissal, hiszen mind az NV
darab impulzusra sziikség van ahhoz, hogy egy vektort reprezentdljunk ®-ben.
Tovabba megmutathatd, hogy egy M x N-es, @ = ®I véletlen matrix nagyon
nagy valdszintiséggel rendelkezik a RIP tulajdonsdggal, ha M > cK log(%),
ahol ¢ egy kis értékii konstans. Ezaltal lehetévé valik N-hosszi K-ritka vagy
tomorithetd jelek rekonstrukciéja mindossze M > cK log (%) véletlen mérésbol,
amely lathaté, hogy joval kevesebb, mint a Nyquist-torvény altal diktalt IV
darab minta. Ezen tdl, a ® véletlen matrix tulajdonsidgainak koszonhetden, a
O = &P matix is véletlen matrix ¥ véilasztdsatdl fliggetleniil. fgy lathato, hogy
a véletlen ® mérési matrix univerzdlis abbdl a szempontbdl, hogy a @ = ¥
is mindenképpen teljesiti a RIP tulajdonsdgot a ritkasagot kivalté ¥ métrix
valasztasatol fiiggetleniil. Az emlitett véletlen métrixon til a véletlen +1 értékek-
kel rendelkez6 un. Rademacher métrixok, illetve az N x N-es Fourier matrixbdl
véletleniil valasztott M sorbdl kialakitott matrixok is rendelkeznek RIP tulaj-
donsédggal. [5, 6]

Amennyiben mar rendelkeziink megfelel6 M szamu és megfeleléen elvégzett
méréssel, a RIP tulajdonsdg elméletben garantélja, hogy a K-ritka reprezenta-
ciéval rendelkez6 x vektor informacié tartalma megfeleléen megorzodott ahhoz,
hogy a redukalt dimenziéji y-bdl helyreallithaté legyen maga x vagy a vele
ekvivalens s egytuitthatévektor. A rekonstrukciés fazis feladata tehat, hogy az
eredeti jel legjobb becslését szolgédltassa, felhasznalva ehhez y-t, ®-t és W-t.

Mivel M < N (2)-ben, ezért végtelentil sok olyan s’ 1étezik, amely kielégiti a
Os = y egyenletet. Mindezen s’ egy N — M-dimenziés H := N (©)+s hipersikon
fekszik RN -ben, amely a © métrix null-terének, N'(©)-nak, felel meg, transzlalva
a valédi s megoldasba. A célunk tehat az, hogy megtaldljuk a ritka, valodi s
egylitthatovektorunkat ebben a hipersikban.

A tovébbiakban definialjuk az s vektor £, norméjat, mint ||s||, = {/ Zfil Ipi|”.
p = O-ra, az eredmény az fy “norma’, amely nem valédi vektornorma, a nem
zérus elemek szamét adja meg. Egy K-ritka vektor ¢y norméja tehat K.

A fentiekben targyalt egyenletrendszer megoldasa a klasszikus mddszerrel az
l2-es norma alapjan torténik, vagyis a legkisebb-négyzetek mddszerével. Ekkor
a H hipersik azon pontjat kapjuk meg, amely legkozelebb helyezkedik el az
origéhoz (2. dbra), vagyis a legkisebb energidval rendelkezik. A megoldandé mi-
nimalizalas f2-es norma alapjan torténik:

§ = argmin [|s]}» tigy, hogy ©' =y (4)

Habér erre a probléméra zart alakban is rendelkezésre &ll § = @T((%@T)*ly
megoldas, ha mi K-ritka s megoldasokat keresiink, ezzel a moddszerrel szinte
sosem a legritkabb megoldast talaljuk meg. Ezzel szemben ha a fj-s normat
hasznaljuk, logikusnak tiinik, hogy sokkal konnyebb a ritka megoldas keresése,
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(a) (b)

2.4bra: A cél a valédi s, ritka vektor megkeresése. (a) Az {2 alapi optimalizalds
eredménye egy nem ritka § megoldds. (b) Az ¢; alapi minimalizdlds eredménye egy
ritka § vektor.

hiszen ezzel pontosan a nem nulla elemek szama szerint optimalizdlhatunk:
§ = argmin [|s[|o gy, hogy ©s' =y (5)

Megmutathato, hogy mindossze M = K + 1 normélis eloszlast egyméstdl fiig-
getlen, azonos eloszlasu véletlen méréssel ezen optimalizalési feladat tokéletesen
rekonstrualja a K-ritka jeliinket nagyon nagy valdsziniiséggel. Sajnos azonban a
megoldasa NP-teljes probléma, az Osszes (IIX) lehetséges kombindacio felsorolasat
és kiprébélasat igényli.

A Compressive Sensing térhéditasanak egyik {6 lépése volt, amikor ismertté
valt, hogy M > cKlog (%) normdlis eloszldsti egymd&stdl fliggetlen, azonos
eloszlasu véletlen méréssel a K-ritka s jeliink tokéletesen visszaallithatd és a
tomorithetd jelek jol kozelithetbek stabilan, nagyon nagy valésziniiséggel £; alapi
optimalizalassal:

§ = argmin ||s'[[; tgy, hogy ©s' =y (6)

Ez egy konvex optimalizaldsi probléma, amely linedris programozasi feladattd
alakithatd, amely basis pursuit néven ismert, szamitasi komplexitasa O(n?). Az
{1 norma, az elemek abszolutérték-osszege a vektorban, Gnmagaban indukélja a
ritkasdgot, egy hipersikon elébb a koordinédta tengelyekhez kozeli pontokat éri el,
ennek szemléltetése lathaté a 2. abrén.[8] Osszefoglalva tehét elmondhaté, hogy
a Compressive Sensing témakore magédba foglalja jelek linedris mérésének és az
ehhez hasznalt ® matrix megalkotdsdnak elméletét, illetve foglalkozik az inverz
feladatok megoldasat elésegité rekonstrukcids optimalizald eljarasok fejlesztésé-
vel.

Az egyik elsé alkalmazdsa a Compressive Sensing elméletnek az in. egypix-
eles kamera (Single Pizel Camera. SPC) volt.[9] Ezen rendszer képek rogzitését
tette lehet6vé CS segitéségével. A rogzitendd képet nem egy CCD vagy CMOS
lapkéra fékuszalja, hanem egy lencsével a képet egy digitalis mikrotiikkér rend-
szerre vetiti, amelyben a szamos mikrotiikér mindegyike két kiilonb6z6 allapotba
allithaté. A 1 értékhez tartozd allapotukban a titkkrok a beérkezé fénysugarakat
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egy gyljtélencsére tovabbitjak, még a 0 értékhez tatozo allapotukban nem a
gyijtélencsébe irdnyitjdk. A gytjtélencsébe érkezé fénysugarakat egy darab fo-
todiédéra fékuszaljak, amely egy ADC segitségével méri és digitalizdlja a beér-
kez6 fény mennyiségét. A tiikorrendszert egy véletlen 0/1 szdmgenerator hajtja
meg, amely a tiikroket egyesével a két dedikélt dllapot valamelyikébe mozgatja.
Az 1 allapotban 1év6 tiikrok altal visszavert sugarak akkumulalt Gsszege jelenik
meg a fotodiéddn, vagyis fizikailag elvégeztiik a jeliink (képiink) és egy véletlen
minta bels6 szorzatanak kiszamitasat. M kiilonb6z6 mintaval meghajtva a tiikkrot
az SPC kimenetén az M darab értékbdl 4116 y vektor jelenik meg. A feladat a
véletlen mintdk és y ismeretében az eredeti kép helyreallitdsa. Feltételezhetd,
hogy az eredeti képnek van ritka reprezetdcidja valamely ismert (pl: wavelet)
tartomanyban. Az ily médon megalkotott rendszer jéval a Nyquist-rata alatti,
M darab méréssel képes volt helyredllitani N pixelbdl allé képeket, M < N.
Nagy el6nye tovabba a rendszernek, hogy a spektrum olyan tartomanyaiban is
képes képeket késziteni, amelyekben hagyomaéanyos, pixeles kameraval nagyon
draga lenne a felvétel készités, ugyanis itt csak egyetlen pixel megalkotasdra van
szitkség. Infravords és gamma tartomanyban egy fényérzékel6 elem eloallitasi
koltsége sokkal magasabb, mint ldthaté fény esetében.

A CS az elmilt tiz évben a tudomédny szamos teriiletén megjelent. Radar-
berendezések jelfeldolgozasat forradalmasitotta, ahol a hihetetleniil nagy szamu
minta gyors rogzitése (akdr 5 millidrd minta/mésodperc) méar a technoldgia
korldtait surolta.[10] CT és MRI berendezésekben, ahol a minték készitése “dra-
ga”, CS segitségével, felbontasbeli romlas nélkiil a vizsgalatok kevesebb mérésbol
és id¢ alatt elvégezhetéek.[11, 12] Jelentds szerepet kapott a CS a vezeték nélkiili
szenzorhdl6zatokban, ahol események érzékelését joval gazdasdgosabban meg
lehetett oldani a segitéségével, a mintavételi rata akar a 80%-kal is csokkenthetd,
amely mind energia, mind savszélesség kihaszndlds szempontjabdl sokkal el6-
ny6sebb.[13-16] A CS megtori a méra berdgziilt konvencidt, miszerint az érzékelés
helyén tomoritiink, a helyreallitds pedig mér egyszeri és gyors. Az 1j érzékelési
paradigma értelmében a jelek mintavételezése egybdl tomoritést is jelentene,
vagyis a szenzorok méginkabb egyszeriisodhetnének és a szamitasi feladatok az
er6forrasokban bovelkedd bézisalloméasokon, adatkozpontokban 6sszpontosulné-
nak az eréforrasszegény eszkozok helyett. Hatranyként szokas emliteni, hogy a
CS valos idében nem képes jelek érzékelésére, mert a teljes x jelet elobb mérni kell
ahhoz, hogy azon utdna a linedris méréseket el tudjuk végezni. Médszerek mar
léteznek, amelyek feloldjak az emlitett korlatozdst és CS elven miikédé ADC
berendezések publikaldsa megtortént. Ezekre altalaban analog-to-information
converter-ként, vagyis analégbdl informaciévé alakitékként hivatkoznak.[17]

A képfeldolgozds szdmos teriiletén is alkalmazzdk a CS technikait, féleg az £;-
en alapulé rekonstrukciohoz kapcsolddo eredményeket.[18, 19] Ezek kozé tartozik
példaul a képek zajmentesitése (image denoising), amely sorrdn a zajjal terhelt
képek helyredllitasa a cél. A masik hasonlé feladat a képek kiegészitése, hianyzd
képrészletek helyes kitoltése (image inpainting). A képek nagyitdsa (image up-
scaling) is a vizsgalt terliletek kozé tartozik.
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A CS a vizsgalt teriiletek mindegyikén state of the art eredményként szere-
pel. Térhéditasanak mégis szdmos tényez6 akadélyt szab. Az egyik a nehézkes
hasznalata és a bonyolult matematikai héttere. A masik a tesztelhet&ségének
nehézsége. Mivel a mai hardverek mind a hagyomaéanyos érzékelési paradigma
szerint mikodnek, nagyon nehéz a CS teljesitményét valés koriilmények kozt
tesztelni, ezért sok CS-gel foglalkozé kutatd kénytelen a fejlesztett mddszereket
mas célra rogzitett adatbdzisokon kiértékelni. A maésik lehetséges vélasztéds vala-
mely egyedileg, erre a célra tervezett vagy mar meglévo rendszer nehézkes ilyen
céli kialakitdsa, atalakitdsa. Ehhez azonban bedgyazott rendszerekkel kapcso-
latos ismeretekre van sziikség, amely sokszor nem képezi valédi targyat a CS
témakorébe tartozé kutatasoknak.

3. Probléma

A kutatdsom célja egy olyan altaldnos hardver- és szoftverrendszer tervezése,
amely megfelel§ tamogatast adhatna a Compressive Sensing eredményeinek valds
koriilmények kozotti egyszeriibb teszteléséhez, kiilonos tekintetben a vezeték
nélkili szenzorhalézatokkal kapcsolatos problémak megoldésa soran, erre szolgald
rendszer ugyanis jelenleg nem létezik.

A megfelel6 felépitésii és rugalmas kialakitasi, alacsony koltségii és széles
korben elérheté hardver megtervezése, kivalasztasa fontos 1épés a rendszer hasz-
nalhatosagat és elterjedését tekintve. A hardverhez kapcsoldddéan a megfelelGen
strukturalt és kialakitott szoftver megtervezése is elengedhetetlen. Mind az érzé-
kelési, mind a rekonstrukcids oldal szoftvere gondosan megtervezésre kell, hogy
keriiljon a kés6bbi minél rugalmasabb hasznalhatésdg érdekében. A kovetkezd
fejezetekben a hardverhez és szofverhez kapcsolddé megfontolasok targyaldsa
talalhato.

4. Hardverrel kapcsolatos tervek

A Compressive Sensing lehetévé teszi az eddigieknél egyszeriibb szenzorok meg-
épitését. Azaltal, hogy erfs asszimetriat tesz lehetévé a szamitasi kapacitdasok
tekintetében, vagyis a nagy eréforrasigényl feladatokat az érzékel6 oldalrdl a
rekonstrukciés oldalra migrélja, ujabb elorelépés kovetkezhet be a vezeték nélkiili
szenzorhalézatok vildgdban. A vezeték nélkiili szenzorhédlézatok (wireless sensor
networks, WSN) tin. mote-okbdl, vagyis kis, egyszerli szamitégépekbdl allnak,
amelyek radidiizenetek segitségével kommunikalnak egyméssal. Jellemzdik ezen
eszkozoknek, hogy nagyon alacsony energiaigénytiiek, a szamitasi kapacitdasuk
és a rendelkezésre all6 meméria mérete is korldtos. Altaldban olyan elosztott
érzékelési feladatok megolddsara haszndlatosak, amelyekben a hosszu élettartam
és megbizhatosag elsddleges szempont. Napjainkban a szenzorok mind a ha-
gyomanyos jelfeldolgozédsi paradigma szerint érzékelik kornyezetiiket, amelyhez
olykor nagyobb meméridra és a tomorités gyors végrehajtasahoz nagyobb fo-
gyasztasi CPU-ra van sziikség. A fogyasztas novelése mellett az eszkozok arat
is nagyban befolyasolja az emlitett két paraméter. A CS alkalmazasaval olyan
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tOomoritd jelérzékelésen alapuld szenzorok hasznalata véalna lehetové, amelyek az
érzékelés soran a tomoritést is elvégeznék minden egyéb algoritmus futtatésa
nélkiil.

Az emlitett elényck miatt a CS-gel kapcsolatos kutatasok egyik 6 célpontja
lett a WSN-ekben valé alkalmazas lehetosége. Rengeteg megoldas sziiletett, a-
melyek mind a WSN-ekben felmeriil§ tipikus feladatokra az eddiegknél jéval
jobb eredményt adtak.[13-16] Ezek kiértékelése altaldban specidlisan dtalakitott
eszkozokon tortént, illetve szimuldciok, meglévé adatbazisok felhasznaldsaval.
A CS egyik f6 elényeként azt szokds emliteni, hogy jéval optimistdbb, mint a
hagyomanyos, Nyquist-alapt jelérzékelés, vagyis a természet altaldban megis-
merhetd ritka jelek segitségével, és az informaéciés rata alacsonyabb, mint a
jelvaltozasi rata. Gyakorlati alkalmazisokban a CS jobb eredményt ad, mint
az elméletben bebizonyitott garancidk. Emiatt nagyon fontos lenne, hogy ku-
tatok, a kifejlesztett mddszereiket valés koriilmények kozt, egyszeriien tesztelni
tudjak.

Napjainkban még nem allnak rendelkezésre CS paradigmén alapd hardver
egységek, ezért ezek milkodésének emuldlasdval torténnek a kutatdsok. Az alta-
lam tervezett hardver a WSN-ekben felmeriil6 feladatok CS-gel torténé megoldé-
sdnak teszteléséhez, kiértékeléséhez nyudjtana segitséget. A valddi felhasznalha-
tésdg érdekében a tervezett eszkdznek teljesitenie kell a WSN-ekben el6forduld
mote-okkal szemben tamasztott kovetelményeket. Fontos, hogy olcsé és elterjedt
architektirarol legyen szd, amely megfelel6 CPU-ra épil. WSN-ekben a CPU
szerepét egy nagyon korlatozott eréforrasokkal rendelkezd, 8-bites mikrovezérld
szokta betdlteni. Esetiinkben azonban a CS hardverek emulaldsahoz olykor nagy-
obb erdforrdsra lehet szitkség (pl. képekkel torténé munka sordn). A megfelel§
CPU szamunkra tehat egy kozepes teljesitményi mikrovezérlo, amely megfelelGen
nagy memoridval rendelkezik, szamitasi kapacitiasa a fogyasztasahoz képest ki-
emelked6en magas és rendelkezik olyan mélyalvé éllapotokkal, amelyekben a
fogyasztdsa drasztikusan csokkenthetd. Elényt jelent a szdmos altaldnos célu
ki-bemeneti vonal megléte és sok ADC hasznalhatésiga. Maga a kialakitandé
eszkoz akkor lehetne a legelterjedtebb és sokak szamara egyszeriien hasznalhato,
ha mar napjainkban is popularis rendszerrdl lenne szd, amely mar 1étezd fel-
hasznaloéi korrel, implementalt funkcidékkal rendelkezik. Elterjedtségének kovet-
kezménye, hogy mér szamos kiegészité modul, érzékel6, beavatkozo elérhetd,
amelyek kezelése fliggvénykonyvtarak segitéségével megoldott, ami elGsegiti a
nem szakemberek szdmaéra is az egyszer( hasznalatukat.

A kialakitandé hardver tehat egy, mér 1étez6 elemekbél (off-the-shelf) meg-
épiild rendszer, amely j6l dokumentélt, tervei elérhetéek (open-hardware), hogy
amennyiben valaki atalakitani, sajat céljaira szabni szeretné, azt konnyedén
megtehesse. Emellett az ara is kiemelked6en fontos. WSN-ekben a kommunik&ld
eszkozok szdma sokszor magas is lehet (akar szdzas nagysdgrend). Tobb eszkoz
egyidejii haszndlata a kifejlesztett médszerek relevansabb tesztelését tenné le-
het6vé. A széleskorlien megvélaszhaté kommunikaciés modulok (WiF'i, ZigBee,
BlueTooth) és azok egyszer(i haszndlata, hél6zatba szervezése is elsédleges szem-
pont. A kommunikécié szavszélessége WSN-ekben erésen korlatozott, emiatt is
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van sziikség tomoritésre, illetve energiaigénye is magas. A cél mindig a lehetd
legkevesebb tizenettel és adattal egy probléma minél robosztusabb megoldésa.

A felsorolt kovetelmények nagy részét sok, napjainkban populdris rendszer
tamogatja. Kozilik is taldn kiemelkedik az in. Arduino rendszer.[20] Magdban
foglalja a hardver és szoftver rendszer felépitését és kezelését is. Szamos bévitd
modullal rendelkezik, amelyek miikodtetéséért felelés konyvtarak jorészt ren-
delkezésre dllnak. Tobb fajta CPU absztrakt hasznalata lehetséges, tehat nem
sziikségszerti bedgyazott rendszerekkel kapcsolatos ismeretek megléte. Open-hard-
ware 1évén barki atalakithatja sajat igényeire, ha specialis funkciéra van sziikség.
A felhasznal6i kozossége kiemelkedden nagy létszamu, ara rendkiviil kedvezé.
Megfelel6 szoftver tamogatassal a tervezett Compressive Sensing tesztkornyezet
hardver alapjaul szolgalhatna. Mésik lehet6ség a mar ismert vezeték nélkiili szen-
zorok hasznélata, mint pl. a TelosB, MicaZ, Iris.[21] Ezek azonban nagyon ala-
csony szamitési kapacitdssal rendelkeznek ahhoz, hogy CS szenzorok miikodését
elegendéen gyorsan emuldlni tudjak. Az &altalam vélasztott platform az Ar-
duino csalad Due nevezetli tagja, amely egy 84MHz-es 6rajellel miik6dé Atmel
SAM3X8E ARM Cortex-M3 CPU-t tartalmaz, amelyet alacsony fogyasztas és
gyors megszakitdskezelés jellemez.[22]

5. Szoftverrel kapcsolatos tervek

A hardver kapcsan emlitett elényck jo kihasznalhatosaga érdekében a szoftver
rendszernek kezelnie kell a nagyfoku rugalmassagot, ugyanakkor biztositania
kell, hogy az alacsony szintli, hardver-kozeli funkcidék a rendszer felhasznaléja
szamara rejtve legyenek. Ezen alapvetd funkcidk konnyt implementalhatésagat
és jO egységbe zarasat azonban biztositani kell. Ennek megfeleléen a kialakitandé
rendszer modularis szerkezettel kell, hogy rendelkezzen, amelyen beliil az egyes
modulok jol elhatarolt feladatokat valdsitanak meg és csak interfészek vagy
izenetek segitségével kérhetok fel ezen feladatok elvégzésére. Mivel a vezeték
nélkili szenzorok sokszor idokritikus feladatokat végeznek, ezért valés idejli ope-
racios rendszer haszndalata a problémak megoldasaban sokszor elengedhetetlen.
A legmegfelel6bb szoftver egy olyan valds idejli operdcids rendszer lenne, amely
onmagaban képes a CS-gel kapcsolatos feladatok ellatdsara és tamogatast nyuj-
tana a linearis mérések elvégzésében. A kutatdk feladata ekkor csak egy ma-
gas szintl alkalmazés fejlesztése lenne, amely a megfelel6 modulokat hasznalva
elvégezne Osszetettebb feladatokat. Az alacsony szintii modulok tdmogatnak a
CS elvégzéséhez sziikséges funkcidk végrehajtdsat, vagyis a ® mérési matrix
megalkotasat, az adatok beolvasdsat, a linearis mérések elvégzését és az eredmény
vektor eloallitasat. Minden egyes modulbdl néhany ismertebb megoldas elére
implementaldsra keriilne, de dokumentécids segitséggel a kutatdk 1j, hasonld fe-
ladatot elvégzé modulokat is 1étrehozhatnak. Példaul a véletlen szamok genera-
laséért felel6s modul is t6bb kiilénbdzd elven miikodhetne, és mindenki a sajat al-
kalmazasdhoz megfelel6t valaszthatja, vagy implementédlhatja sajat megoldasat.
Egy CS alkalmazas tehat csak modulok huzalozasabdl dllna, nem foglalkozna
a mogottes logikaval, a fejleszté6 megadhatja az adat forrdsat képvisel6 modult
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(pl. ADC), a haszndlandé ® mérési matrix generdldsat végzé modult és ezeket
egy altalanos linearis méréseket végz6 modulba koti, amelynek eredménye az M
darab értékbol allé mért értékek y vektora.

Az eddigiekben ismertetett struktira tébb valds idejli operdcids rendszerben
is kialakithat6. Egyik ismert példa modularis felépitési valés idejli operacids
rendszerre a Tiny0S.[23] A TinyOS egy eseményvezérelt valds idejli operdcids
rendszer, amely NesC nyelven irédott. A NesC a C nyelvhez hasonlé szintaxissal
rendelkezik, de a fejlesztést modularis alapokra helyezi. Két alapvetd egysége
van, a modul és konfigurdcio. A modulok funkcidkat valdsitanak meg, a kon-
figuraciok a modulok Gsszehuzalozasat végzik. A kommunikdcié modulok kozt
elére definidlt interfészeken keresztiil torténik. A TinyOS kis méretii, egyszerii
logikat kovet6 operdcids rendszer, amely WSN eszkozok szamara lett kifejlesztve.
Kiegészitve a CS-hez kapcsolédé elemekkel megfelelé megoldast nyujthatna a
tesztkornyezet mérési oldalan 1év6 szoftver problémajara. Egyéb lehetGségként
hasznalhatd lenne barmely valds idejli, beagyazott operacids rendszer, mint pl. a
Contiki[24], FreeRTOS [25], RIOT [26]. Ezekben azonban az emlitett modularis
szerkezet kialakitdsa sokkal nehezebb. A tényleges szoftver kialakitasit TinyOS-
ben kezdtem meg.

A szoftver rendszer a CS témakorében azonban nem csak az érzékeld oldalon
érdekes, hanem a rekonstrukcié soran is fontos szerepet kap. A jelek helyredlli-
taséért felelGs algoritmusok nagyobb szamitasigénytiek, tehat ezeket PC-n vagy
szerverszamitogépen érdemes futtatni. Mivel mar sok ezek koziil t6bb nyelven
is implementélasra keriilt, ezért ezek Osszegylijtése és megfelelé hasznélata az
els6dleges elvards a rekonstrukcids szoftvertol. Egy olyan absztrakt alkalmazds
megirdsa a cél, amelynek definidlni tudunk egy adatforrdst (elvégzett mérések),
megadhatjuk a linedris mérések soran hasznalt mérési métrix generalasanak elvét
és valaszthatunk a rekonstrukcids algoritmusok széles tarhdazabdl. A szoftver
elvégzi az adatok megfelel6 formaba torténé atalakitasat, meghivja a megadott
rekonstrukcids eljarast és kimenetén megjelenik a helyreallitott jel. Kiilon lehe-
téségként elképzelhetd, hogy az alkalmazas felhé alapu szolgaltatasként fusson,
amely lehet6vé tenné adatok egyszerl Osszegyijtését és tobb adatforras parhu-
zamos feldolgozasat.

A szoftverrendszer felépitését az 3. abran figyelhetjiikk meg, egy kamera ké-
pének CS alapti rekonstrukcidjanak menetét kovethetjiik végig. A két {6 kom-
ponenst a mérési és rekonstrukcids oldal alkotja. A mérést végzé eszkoz szoft-
vere az elmondottak alapjan rétegezett felépitésli, melyek hatarait a szaggatott
fligglleges vonalak jelzik. Itt a legalsé rétegben a kamera kezelését és a kép
atvételét végrehajto, illetve a véletlen szamok generdldsdt végzé komponensek
kapnak helyet. A kovetkez6 réteg moduljai mar ezeket hasznalva megalkotjak az
x mérendd vektort és a ® mérési matrixot. Ezeket felhasznalva a felsobb réteg
elvégzi a linedris méréseket, amelyeket majd az alkalmazas rétege fog feldolgozni
és tovabbitani megfelelé kommunikécié segitségével az adatgylijté dlloméasra. A
rekonstrukcids oldal megkapja a mért y vektort, illetve a méréshez hasznélt ®
matrixot, vagy annak generdlasdhoz sziikséges adatokat. A megfelel6 rekonstruk-
ciés algoritmus kivalasztdsa utdan a jel helyredllitasa kovetkezik.
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Jelérzékelési oldal Rekonstrukciés oldal

REKONST.

ALG.

3.abra: Tervezett szoftverfelépités: bal oldalon a mérési oldal, amely rétegezett
felépitésii és CS elven érzékeli x-et, jobb oldalon a rekonstrukciés oldal, amely a CS
mérésekbdl becsiili az eredeti x-et.

6. Osszefoglalds

A Compressive Sensing paradigmavaltast hozhat a jelérzékelés vilagaba. A Ny-
quist-rata szerint gyjtott mintdk szamétdl joval kevesebb mérésbdl képesek
vagyunk helyredllitani egy jelet, kihaszndlva annak azon tulajdonsigat, hogy
ritka reprezentécioval rendelkezik valamely ismert tartomanyban. A CS asszim-
metridt teremt a szenzoron és a bazisallomédson elvégzendo szamitdsok tekin-
tetében, a nagy eréforrasigényli feladatokat a nagyobb kapacitdsi eszkozokre
migralva. Jelenleg rengeteg kutatas foglalkozik a CS alkalmazasaival, amelyeknek
kissé hatart szab a CS alapd hardverek, szenzorok hidnya. Emiatt sok kutatéas
nem valos koriilmények kozt teszteli a kifejlesztett mddszereket. Célom egy olyan
tesztberendezés és hozza tartozé szoftver terveinek lefektetése volt, amelyeket
kovetve egy altalanosan hasznalhaté tesztkornyezet megépithetd és hasznalhatd
CS algoritmusok, eredmények valddi kiértékelésére. Jelen munka a Compressive
Sensing bemutatdsaval és a tervek ismertetésével foglalkozik.
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