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Ký hiệu Ý nghĩa

i Biến chỉ số

x Tín hiệu thưa trong miền thời gian

x̂ Tín hiệu thưa được khôi phục

y[m] Tín hiệu lấy mẫu nén

Φ Ma trận lấy mẫu nén

Ψ Ma trận biểu diễn thưa

s Vector có K phần tử khác 0

δK Hằng số RIP bậc K

‖s‖p Chuẩn p của véc tơ s

K − sparse Độ thưa K

µ(Φ) Giá trị không kết hợp (incoherent) của ma trận Φ

ITp Thứ tự lồng ghép dãy dịch pha

{bn} Chuỗi nhị phân phi tuyến

Pr(.) Ký hiệu xác suất

σ Tỉ lệ nhiễu cộng

∇ Giá trị Gradient

GF (p) Trường hữu hãn

Tr(α) Hàm Vết

Sn Trạng thái của thanh ghi dịch tại thời điểm n

D[bn] Biến đổi D của chuỗi bn

Rxy Tương quan giữa 2 tín hiệu x và y

Rc(τ) Hàm tự tương quan của chuỗi phi tuyến

R Tập số thực

Ra,b(τ) Tương quan chéo của chuỗi nhị phân a và b
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O() Độ phức tạp tính toán của thuật toán

γ Tỉ số suy giảm lỗi của thuật toán

CDΓ
Ma trận con xây dựng theo hướng tối đa gradient

w Nhiễu cộng

Ex Lỗi khôi phục

CR Tỉ số nén trong lấy mẫu nén

cov Giá trị hiệp phương sai

`(x) Hàm mục tiêu

PDTx Phép chiếu trực giao của vector x lên ma trận DT
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MỞ ĐẦU

Định lý lấy mẫu của Nyquist-Shannon phát biểu rằng để không mất thông

tin và có thể khôi phục lại hoàn toàn tín hiệu thì phải lấy mẫu tín hiệu với

tần số lấy mẫu cao hơn ít nhất hai lần băng thông của tín hiệu. Trên thực tế,

nguyên tắc này làm nền tảng cho gần như tất cả các phương thức chuyển đổi

tín hiệu được sử dụng trong các thiết bị điện tử âm thanh và hình ảnh, thiết

bị hình ảnh y tế, máy thu radio. Trong nhiều ứng dụng như trong ảnh số và

âm thanh số, tốc độ lấy mẫu Nyquist là cao và thu được quá nhiều mẫu, do

đó cần phải có quá trình nén tín hiệu để có thể phù hợp với việc lưu trữ, xử

lý hoặc truyền đi xa. Hay trong các ứng dụng khác, như trong hệ thống siêu

cao tần, các ứng dụng này đòi hỏi phải lấy mẫu tín hiệu ở tần số rất cao nếu

tuân theo định lý Nyquist. Điều này dẫn đến yêu cầu phải có các bộ chuyển

đổi ADC tốc độ rất cao, hệ thống lưu trữ, xử lý dữ liệu phức tạp gây ra nhiều

khó khăn trong chế tạo, và giá thành thiết bị trở nên rất đắt.

Trong những năm gần đây, lĩnh vực viễn thông và công nghệ thông tin

phát triển một cách nhanh chóng, lượng thông tin được trao đổi ngày càng

nhiều dẫn đến hạ tầng viễn thông và công nghệ thông tin luôn phải đổi mới

và nâng cấp để có thể đáp ứng những nhu cầu trao đổi thông tin của người

dùng. Ngoài ra, trong lĩnh vực y tế việc lấy mẫu nén cũng được quan tâm

nghiên cứu và cho nhiều kết quả khả quan [44], [46], [62], [108]. Các nghiên

cứu gần đây cho thấy lấy mẫu nén (CS) đang được coi như một ứng cử viên

hứa hẹn để giải quyết các vấn đề trên [52], [89], [102] trong đó, số lượng mẫu

cần lấy để có thể khôi phục được tín hiệu có thể ít hơn nhiều so với khi lấy

mẫu tuân theo định lý Nyquist-Shannon.

Các nghiên cứu hiện nay tập trung vào việc thiết kế ma trận lấy mẫu nén

và phát triển thuật toán khôi phục lại tín hiệu từ các mẫu nén một cách hiệu
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quả. Các ma trận trong CS phải thỏa mãn tính chất giới hạn đẳng trị RIP,

yêu cầu số lượng phép đo nhỏ (số hàng của ma trận lấy mẫu là nhỏ), sai số

khôi phục và thời gian thực hiện nhỏ. Để thiết kế các ma trận như vậy là một

nhiệm vụ khó khăn vì nó phải đáp ứng các mục tiêu trái ngược nhau. Chúng

ta cần phải thu thập nhiều phép đo hơn (số hàng của ma trận lấy mẫu phải

lớn) để giảm thiểu sai số trong quá trình khôi phục lại tín hiệu được lấy mẫu

nén nhưng việc tăng số phép đo sẽ làm số mẫu phải lấy tăng lên trái với mục

tiêu giảm số mẫu phải lấy của CS, và do đó làm tăng thời gian xử lý. Một khó

khăn khác gặp phải trong quá trình thiết kế ma trận lấy mẫu nén là đảm bảo

tính phổ quát của nó. Các ma trận ngẫu nhiên là phổ quát, nhưng vì không

có các thuật toán tính toán nhanh cho các ma trận này dẫn đến quá trình

khôi phục tiêu tốn nhiều thời gian tính toán xử lý, do đó ma trận Gauss hoặc

các ma trận phi cấu trúc khác không thực tế cho các bài toán có quy mô lớn.

Để cải thiện tốc độ tính toán, người ta có thể sử dụng các ma trận ngẫu nhiên

có cấu trúc để tăng tốc độ cho quá trình khôi phục nhưng phải đánh đổi là

mất tính phổ quát. Ngoài ra, việc xác định một ma trận thỏa mãn tính chất

RIP là rất khó khăn [7], [70], [82]. Để giải quyết vấn đề này các nghiên cứu

hiện nay tập trung vào thiết kế các ma trận xác định [43], [76], [94]. Các ưu

điểm của ma trận xác định là: có cấu trúc xác định, quá trình lấy mẫu đơn

giản, có yêu cầu về lưu trữ nhỏ.

Bên cạnh việc thiết kế ma trận lấy mẫu nén thì một vấn đề quan trọng

nữa là xây dựng các thuật toán khôi phục tín hiệu được lấy mẫu nén. Hầu

hết các nghiên cứu hiện nay tập trung vào xây dựng các thuật toán có cấu

trúc ổn định, độ phức tạp tính toán thấp và nâng cao độ chính xác của tín

hiệu được khôi phục. Trong số đó, các thuật toán khôi phục tham lam dựa

trên thuật toán gốc là thuật toán đuổi khớp (MP) được sử dụng rộng rãi vì

tính đơn giản và hiệu quả vượt trội [57], [81].

Với mục đích kết hợp các ưu điểm của ma trận xác định và thuật toán

tham lam trong việc thực hiện nhanh, lưu trữ ít phù hợp với các ứng dụng

yêu cầu thời gian thực, độ phức tạp phần cứng thấp, nghiên cứu sinh đã lựa
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chọn đề tài: "Nghiên cứu thiết kế ma trận và cải tiến thuật toán khôi

phục tín hiệu được lấy mẫu nén" cho luận án nghiên cứu của mình. Theo

đó, đối tượng nghiên cứu của luận án là các ma trận lấy mẫu nén và thuật

toán khôi phục tín hiệu được lấy mẫu nén. Việc thiết kế ma trận lấy mẫu, cải

tiến thuật toán khôi phục nhằm nâng cao tốc độ, giảm yêu cầu lưu trữ, tính

toán trong khi vẫn đảm bảo độ chính xác của tín hiệu được khôi phục là hết

sức cấp thiết.

Ý nghĩa khoa học, thực tiễn

Ý nghĩa khoa học của luận án là đề xuất mô hình lấy mẫu nén với ma trận

xác định được thiết kế cùng với thuật toán khôi phục được cải tiến, xây dựng

chương trình tính toán và mô phỏng để đánh giá hiệu năng của mô hình lấy

mẫu nén đề xuất. Ý nghĩa thực tiễn của luận án kỳ vọng thể hiện ở việc ma

trận lấy mẫu và thuật toán khôi phục cải tiến được đề xuất trong luận án có

thể áp dụng vào thực tế để nâng cao tốc độ, giảm yêu cầu lưu trữ trong khi

vẫn đảm bảo độ chính xác của tín hiệu lấy mẫu nén được khôi phục.

Mục tiêu

Mục tiêu đầu tiên của luận án là đề xuất được một ma trận lấy mẫu nén

thỏa mãn tiêu chí giới hạn đẳng trị RIP, có tính bảo mật cao đối với tín hiệu

cần lấy mẫu, khả thi khi triển khai trên các hệ thống điện tử số. Mục tiêu

thứ 2 là cải tiến một thuật toán khôi phục đảm bảo độ chính xác và các yêu

cầu về thời gian tính toán. Mục tiêu thứ 3 là xây dựng phần mềm, công cụ để

tiến hành phân tích đánh giá ma trận và thuật toán được đề xuất thông qua

mô phỏng.
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Đối tượng và phạm vi nghiên cứu

Đối tượng nghiên cứu của luận án là các ma trận lấy mẫu nén, các kỹ

thuật thiết kế ma trận lấy mẫu, các thuật toán khôi phục tín hiệu được lấy

mẫu nén, các chỉ tiêu đánh giá hiệu năng của mô hình lấy mẫu nén.

Phạm vi nghiên cứu của đề tài luận án là các tín hiệu có độ dài hữu hạn,

các ma trận lấy mẫu nén xác định và các thuật toán tham lam.

Phương pháp nghiên cứu

Phương pháp nghiên cứu của luận án là nghiên cứu lý thuyết kết hợp với

tính toán và mô phỏng trên máy tính để chứng tỏ hiệu quả của ma trận lấy

mẫu nén thiết kế và khả năng áp dụng thuật toán cải tiến trong các trường

hợp khác nhau.

Phương pháp nghiên cứu lý thuyết: sử dụng lý thuyết thông tin, đại số

tuyến tính và các công cụ toán học để thiết kế một ma trận lấy mẫu nén xác

định, phân tích mô hình toán học của thuật toán gốc MP để đưa ra thuật

toán cải tiến DRMP.

Phương pháp nghiên cứu mô phỏng: xây dựng chương trình mô phỏng sử

dụng các công cụ và thư viện ngôn ngữ lập trình Python theo kịch bản của

ma trận và thuật toán đã được thiết kế. Trên cơ sở đó, đánh giá được ưu và

nhược điểm của ma trận lấy mẫu nén và thuật toán cải tiến được đề xuất

trong luận án.

Cấu trúc của luận án

Với lý do, mục tiêu nghiên cứu, phương pháp và kết quả đạt được, luận án

được bố cục gồm 4 chương với các nội dung sau:

Chương 1 "Tổng quan về lấy mẫu nén" trình bày tổng quan về lấy mẫu nén

và cơ sở lý thuyết trong lĩnh vực lấy mẫu nén. Nội dung chương cũng khảo
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sát đánh giá các nghiên cứu về lấy mẫu nén bao gồm việc thiết kế ma trận

lấy mẫu và thuật toán khôi phục. Từ các điểm còn tồn tại của các nghiên cứu

đó để đề xuất các hướng nghiên cứu của luận án.

Chương 2 "Thiết kế ma trận lấy mẫu nén xác định" trình bày về các phương

pháp thiết kế, mô hình toán học của ma trận lấy mẫu nén xác định. Đóng góp

của luận án trong chương này là đề xuất một ma trận lấy mẫu nén xác định

được thiết kế từ các chuỗi nhị phân phi tuyến giả ngẫu nhiên tốc độ cao. Kết

quả nghiên cứu của chương 2 được trình bày trong [C1].

Chương 3 "Đề xuất thuật toán khôi phục tín hiệu được lấy mẫu nén DRMP".

Nội dung trình bày một thuật toán khôi phục tín hiệu được lấy mẫu nén dựa

trên thuật toán gốc MP. Đồng thời cũng chứng minh thuật toán cải tiến giảm

lỗi xảy ra ở mỗi bước trong quá trình khôi phục. Kết quả nghiên cứu được

trình bày trong [J1].

Chương 4 "Đề xuất mô hình lấy mẫu nén" trình bày quá trình mô phỏng,

đánh giá hiệu năng của ma trận và thuật toán khôi phục được đề xuất trên

02 ứng dụng cụ thể với đầu vào là các tín hiệu phổ biến bao gồm tín hiệu vô

tuyến và tín hiệu ảnh đa cấp xám. Kết quả nghiên cứu của chương đã được

công bố trong [J2], [J3], [J4].
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CHƯƠNG 1. TỔNG QUAN VỀ LẤY MẪU NÉN

Nội dung chương giới thiệu mô hình lấy mẫu nén và cơ sở toán học cơ bản

của nó. Ngoài ra, các tiêu chí và các tham số đánh giá hiệu năng của mô hình

lấy mẫu nén cũng được trình bày trong chương. Tình hình nghiên cứu trong

và ngoài nước liên quan đến lĩnh vực lấy mẫu nén cũng được khảo sát theo

các hướng khác nhau. Trên cơ sở các hướng nghiên cứu đó, các hướng nghiên

cứu của luận án cũng được đề xuất.

1.1. Mô hình lấy mẫu nén

Lấy mẫu nén là một phương pháp thu nhận và xử lý tín hiệu tiên tiến

được đề xuất bởi Candès và Donoho [15], [31]. Đối với phương pháp lấy mẫu

truyền thống, tín hiệu được lấy mẫu bằng với tốc độ Nyquist, trong khi đó với

phương pháp lấy mẫu nén, tín hiệu được lấy mẫu dưới tốc độ Nyquist.

Tín hiệu Lấy mẫu ADC Lưu mẫu Nén Giải nén Kết quả

Tín hiệu Lấy mẫu nén Khôi phục Kết quả

Hình 1.1: Lấy mẫu truyền thống và lấy mẫu nén

Điều này có thể thực hiện được bởi tín hiệu được chuyển đổi sang một miền

mà trong đó có biểu diễn thưa và được thực hiện lấy mẫu nén thông qua ma

trận lấy mẫu. Sau đó, tín hiệu được tái tạo lại từ các mẫu nén bằng cách

sử dụng một kỹ thuật tối ưu hóa. Hình 1.1 là sơ đồ khối minh họa sự khác

biệt giữa phương pháp thu tín hiệu truyền thống và phương pháp CS. Đối
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với phương pháp lấy mẫu truyền thống, tín hiệu được lấy mẫu với tốc độ lấy

mẫu Nyquist, sau đó, các mẫu được lưu lại và quá trình nén tiếp theo sau sẽ

loại bỏ đi phần lớn các tín hiệu dư thừa. Trong khi đó, đối với phương pháp

CS tín hiệu được lấy mẫu ở dạng đã được nén. Do đó, có thể giảm bớt nhiều

khâu cả phần cứng và phần mềm trong quá trình lấy mẫu.

Hình 1.2: Mô hình lấy mẫu nén [57]

Mô hình tổng quan về CS được thể hiện trong hình 1.2. Một tín hiệu rời

rạc giả định xN×1 ∈ RN được biến đổi thành yM×1 ∈ RM bởi ma trận ΦM×N .

Quá trình lấy mẫu nén có thể được biểu diễn như sau:

y = Φx, (1.1)

trong đó M < N , và Φ được gọi là ma trận lấy mẫu. Từ biểu thức (1.1) tín hiệu

xN×1 được nén thành tín hiệu yM×1 và không thể tìm lại được x từ biểu thức

(1.1) bởi số ẩn nhiều hơn số phương trình. Điều kiện tiên quyết để có thể tìm

được x là x phải thưa hoặc x thưa trên một số cơ sở trực giao, nghĩa là,

x = Ψs, (1.2)

trong đó Ψ là một ma trận trực giao có kích thước N ×N như được biểu diễn

trong hình 1.3 mà thỏa mãn điều kiện ΨΨT = I và ΨTΨ = I. Ở đây, Ψ là ma

trận thưa và s là vector thưa. Khi đó K là số giá trị mà ở đó s 6= 0, N −K giá

trị còn lại s = 0 và K � N , gọi vector s là vector có độ thưa K (K − sparse). Các
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Hình 1.3: Ma trận biểu diễn thưa [57]

ma trận thưa phổ biến được biết đến như ma trận biến đổi Fourier rời rạc

(DFT) [12], biến đổi Wavelet rời rạc (DWT) [38], và ma trận biến đổi Cosine

rời rạc (DCT) [54]. Từ biểu thức (1.1) và (1.2) có

y = Φx = ΦΨs = Θs, (1.3)

ở đây, ΦΨ là ma trận lấy mẫu nén. Để khôi phục x từ y, ma trận lấy mẫu

ΦΨ phải thỏa mãn tính chất giới hạn đẳng trị RIP [11], [87] như được mô tả

trong hình 1.4. Hằng số RIP δK bậc K đối với ma trận Θ là

(1− δK)‖s‖2 ≤ ‖Θs‖2 ≤ (1 + δK)‖s‖2, (1.4)

trong đó δK ∈ (0, 1). Quá trình khôi phục lại tín hiệu thưa được lấy mẫu nén

Hình 1.4: Tính chất giới hạn đẳng trị RIP [19]
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có thể biểu diễn như sau

min
ŝ
‖ŝ‖`1 trong đó y = Θŝ, (1.5)

việc khôi phục lại tín hiệu được lấy mẫu nén là một bài toán tối ưu hóa lồi.

1.1.1. Tín hiệu thưa

Việc chuyển đổi tín hiệu sang một hệ cơ sở mới phù hợp có thể giúp thu

được một biểu diễn ngắn gọn hơn so với tín hiệu gốc. Trong một số ứng dụng

việc lưu trữ và truyền dữ liệu là rất tốn kém. Do đó, việc lưu trữ và truyền đi

các hệ số trong hệ cơ sở mà có biểu diễn ngắn gọn của tín hiệu sẽ thuận lợi

hơn nhiều so với việc xử lý với tín hiệu gốc. Trong trường hợp số lượng các hệ

số khác 0 của tín hiệu là nhỏ, khi đó nó được gọi là một tín hiệu có biểu diễn

thưa. Đối với tín hiệu thưa, trong đa số các trường hợp chỉ cần lưu trữ hoặc

truyền đi các hệ số khác 0, phần còn lại của tín hiệu có thể được giả định

bằng 0 [87], [88].

Về mặt toán học, có thể gọi tín hiệu x là K − sparse (x có độ thưa K) khi nó

có nhiều nhất K phần tử khác 0, tức là ‖x‖0 ≤ K. Có∑
K = {x : ‖x‖0 ≤ K}, (1.6)

là biểu thị tập hợp tất cả các tín hiệu có K − sparse. Tín hiệu trong thực tế

thông thường không có biểu diễn thưa trong hệ cơ sở của nó nhưng có thể

biểu diễn thông qua các vector thưa của một hệ cơ sở Ψ. Trong trường hợp

này, x vẫn được xem là K − sparse, và có thể biểu diễn x dưới dạng x = Ψs

trong đó ‖s‖0 ≤ K [31].

Hình 1.5a biểu diễn một tín hiệu được tổng hợp từ 2 tín hiệu hình sin có

tần số khác nhau trong miền thời gian. Tín hiệu này trong miền thời gian có

nhiều điểm khác 0, hình 1.5b biểu diễn biến đổi Furier của nó và chỉ yêu cầu

2 vector cơ sở khác 0 để biểu diễn nó. Do đó, có thể coi tín hiệu ban đầu là

thưa trong miền tần số.
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(a) (b)

Hình 1.5: Biểu diễn tín hiệu trong miền (a) thời gian (b) tần số

Tính chất thưa của tín hiệu cũng được biểu hiện đối với các tín hiệu 2-D.

Ví dụ, một bức ảnh nhị phân chụp bầu trời vào ban đêm là thưa trong miền

điểm ảnh vì phần lớn các điểm ảnh có màu đen và có giá trị bằng không.

Tương tự như vậy, các bức ảnh thông thường cũng có các vùng ảnh với số

điểm ảnh tương đồng nhau đặc biệt là đối với các bức ảnh y tế [50]. Tín hiệu

ảnh thể hiện tính chất thưa khi được biểu diễn trong miền wavelet [66]. Hình

1.6 minh họa về một bức ảnh được biến đổi wavelet, hầu hết các hệ số đều rất

nhỏ. Do đó, có thể có đặt các hệ số có giá trị nhỏ bằng 0 và thu được một tín

hiệu thưa có K − sparse.

(a) (b)

Hình 1.6: (a) Ảnh gốc (b) Ảnh biến đổi wavelet
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Các tín hiệu thưa hoặc thưa trên một hệ cơ sở trực giao là phổ biến trong

tự nhiên. Do đó, phương pháp CS rất có tiềm năng khi được ứng dụng với các

tín hiệu thưa trong thực tế [34], [50], [88].

1.1.2. Ma trận lấy mẫu nén

Lấy mẫu nén bao gồm ba quá trình chính, biểu diễn tín hiệu thưa, lấy mẫu

tín hiệu dựa trên ma trận lấy mẫu, khôi phục tín hiệu được lấy mẫu nén [31].

Ma trận lấy mẫu đóng vai trò quan trọng đến độ chính xác và thời gian xử lý

của quá trình khôi phục lại tín hiệu được lấy mẫu nén. Trong thập kỷ qua,

các nghiên cứu về ma trận lấy mẫu nén đã được công bố và có thể phân thành

2 nhóm chính là ma trận ngẫu nhiên và ma trận xác định [7] như được liệt

kê trong hình 1.7.

Ma trận lấy
mẫu nén

Ma trận
ngẫu nhiên Ma trận xác định

Không có
cấu trúc Có cấu trúc

Bán xác
định

Xác định
toàn phần

Hình 1.7: Phân loại ma trận lấy mẫu nén

a. Ma trận ngẫu nhiên

Ma trận ngẫu nhiên có 2 loại là ma trận ngẫu nhiên không có cấu trúc và

ma trận ngẫu nhiên có cấu trúc. Ma trận ngẫu nhiên không có cấu trúc với

các phần tử được tạo ra ngẫu nhiên theo một phân bố xác suất như Gauss và

Bernoulli [9]. Một ma trận ngẫu nhiên có kích thước N × N được tạo thành,

sau đó từ M hàng của ma trận ban đầu sẽ được chọn ngẫu nhiên để tạo thành

ma trận lấy mẫu nén. Các ma trận dạng này có ưu điểm dễ xây dựng và đáp
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ứng tiêu chí RIP với xác suất cao. Tuy nhiên, chúng có một số hạn chế trong

thực tế bởi các phần tử trong ma trận là các số thực dấu phảy động nên không

khả thi với các bài toán quy mô lớn do khối lượng tính toán và cần bộ nhớ để

lưu trữ lớn.

Loại ma trận ngẫu nhiên có cấu trúc với các phần tử được tạo thành từ

một hàm hoặc một cấu trúc nhất định. Sau đó các hàng được lựa chọn ngẫu

nhiên từ các cấu trúc ban đầu để tạo ra ma trận lấy mẫu nén. Các ví dụ

điển hình của loại ma trận này là các ma trận con được tạo thành từ ma

trận Fourier [103] và ma trận Hadamard [86]. Các ma trận loại này có ưu

điểm làm tăng tốc trong quá trình khôi phục lại tín hiệu. Tuy nhiên, chúng

có nhược điểm là không ổn định, lỗi khôi phục cao và yêu cầu số hàng của ma

trận lấy mẫu lớn.

b. Ma trận xác định

Ma trận lấy mẫu xác định là ma trận được thiết kế theo các cấu trúc xác

định và đáp ứng tiêu chí RIP hoặc tính chất không kết hợp (incoherent). Một

số ma trận lấy mẫu xác định đã được đề xuất để giải quyết các vấn đề của

ma trận ngẫu nhiên [5], [59], [60], [107]. Ma trận xác định được phân thành

2 loại là ma trận bán xác định và ma trận xác định toàn phần.

Các ma trận bán xác định thường được tạo thành qua 2 bước. Bước thứ

nhất là tạo cột đầu tiên với các phần tử ngẫu nhiên và bước thứ hai là tạo ma

trận đầy đủ bằng cách áp dụng một phép biến đổi đơn giản trên cột đầu tiên,

chẳng hạn như phép quay để tạo ra từng hàng của ma trận. Ví dụ điển hình

về ma trận loại này là ma trận Circulant và Toeplitz [83]. Các ma trận dạng

này có ưu điểm dễ xây dựng, giảm tính ngẫu nhiên và sử dụng ít bộ nhớ hơn

so với ma trận ngẫu nhiên không có cấu trúc. Các ma trận này không thực

sự phổ biến và chỉ được áp dụng trong một số ứng dụng cụ thể.

Ma trận loại xác định toàn phần là ma trận có cấu trúc xác định hoàn toàn

nhằm thỏa mãn tiêu chí RIP hoặc tính chất không kết hợp. Các ví dụ điển



13

hình về loại ma trận có cấu trúc xác định toàn phần là ma trận cấu tạo từ

mã nhị phân tuần hoàn BCH [7] và ma trận cấu tạo từ mã không tuần hoàn

chirp [84]. Các ma trận xác định toàn phần có ưu điểm là thời gian thực hiện

nhanh, đơn giản trong quá trình lấy mẫu, giảm độ phức tạp tính toán. Tuy

nhiên, chúng có nhược điểm là kích thước ma trận không thể lựa chọn tùy ý,

khó khăn để xác định tiêu chí RIP.

1.1.3. Thuật toán khôi phục

Vấn đề khôi phục tín hiệu được lấy mẫu nén là tìm các phương pháp để

giải quyết bài toán hệ phương trình tuyến tính với số ẩn nhiều hơn số phương

trình trong biểu thức (1.3). Điều kiện cần và đủ để giải quyết bài toán này

là tín hiệu lấy mẫu phải đủ thưa và ma trận lấy mẫu thỏa mãn tính chất

RIP [39]. Trong những năm gần đây một số các thuật toán đã được đề xuất

[6], [64], [65] trong đó có thể phân loại thành 3 nhóm chính như được thể

hiện trong hình 1.8 [6].

Thuật toán khôi phục tín hiệu
được lấy mẫu nén

Các
thuật
toán
lồi

Các
thuật
toán

không
lồi

Các
thuật
toán
tham
lam

Hình 1.8: Phân loại thuật toán khôi phục

a. Các thuật toán lồi

Trong thực tế không thể khôi phục lại chính xác s mà chỉ tìm được một

ước lượng ŝ gần đúng so với s. Mục tiêu của các thuật toán khôi phục tín hiệu
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được lấy mẫu nén dạng hàm lồi là giải bài toán (1.3) bằng cách tìm kiếm theo

các giá trị tối thiểu hóa `1 trên không gian nghiệm. Thuật toán Theo đuổi cơ

sở (BP) [104] là một đại diện điển hình của thuật toán hàm lồi và nó được sử

dụng để giải quyết vấn đề tối ưu hóa cho biểu thức dưới đây dựa trên phương

pháp quy hoạch tuyến tính (LP)

ŝ = arg min ‖s‖1 với y = Θs. (1.7)

Hình 1.9: Tối thiểu hóa `1 [2]

Vì định chuẩn `1 ‖ · ‖1 là một hàm lồi nên phương trình (1.7) là một bài

toán tối ưu hóa lồi. Cần phải lựa chọn số phép đo M tối thiểu để có thể khôi

phục lại chính xác tín hiệu có độ thưa K với một ma trận lấy mẫu cố định

cho trước. Độ phức tạp tính toán khi giải phương trình (1.7) là (O(N3)) về

mặt tính toán rất tốn kém và không thích hợp cho các ứng dụng thời gian

thực. Một số các nghiên cứu đã cải tiến thuật toán tối ưu hóa `1 để giảm độ

phức tạp tính toán bằng việc đưa vào các điều kiện ràng buộc đối với thuật

toán [20].
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b. Các thuật toán không lồi

Các thuật toán khôi phục không lồi như thuật toán tối thiểu hóa `p với

(0 < p < 1) đã được đề xuất để tăng độ thưa K của tín hiệu được lấy mẫu nén.

Tối thiểu hóa `p cho phép khôi phục lại tín hiệu thưa với số phép đo ít hơn

so với tối thiểu hóa lồi `1 nhưng có độ phức tạp tính toán cao hơn [90], [106].

Thuật toán khôi phục IRLS là điển hình cho các dạng thuật toán không

lồi [24].

c. Các thuật toán tham lam

Một kiểu tiếp cận khác trong khôi phục tín hiệu được lấy mẫu nén là các

thuật toán tham lam dựa trên quy hoạch động (DP), nhằm xác định các

thành phần biểu diễn của tín hiệu theo từng lần lặp và kết thúc quá trình

dựa trên việc thiết lập các điều kiện dừng. Các thuật toán dựa trên DP được

áp dụng phổ biến hơn các thuật toán dựa trên LP vì các thuật toán dựa trên

DP có thể dễ dàng thực hiện và có độ phức tạp tính toán thấp. Một số thuật

toán tham lam điển hình như thuật toán đuổi khớp (MP) [63] và thuật toán

đuổi khớp trực giao (OMP) [96], thuật toán đuổi khớp đệ qui bình phương

tối thiểu (ORLSMP) [1], thuật toán lấy mẫu nén đuổi khớp (CoSaMP) [72]

và đuổi khớp thích nghi (SaMP) [29]. Luận án này tập trung nghiên cứu các

thuật toán tham lam do tính phổ biến và tính khả thi cao khi ứng dụng vào

trong thực tế.

1.2. Hiệu năng của mô hình lấy mẫu nén

Hiệu năng là vấn đề rất quan trọng để đánh giá hiệu quả của một mô hình.

Có rất nhiều các tham số để đánh giá hiệu năng của mô hình lấy mẫu nén.

Trong đó các tham số thường sử dụng như thời gian thực hiện là khoảng thời

gian được tính từ khi bắt đầu lấy mẫu đến khi khôi phục thành công, độ phức

tạp tính toán, tỉ số nén, lỗi khôi phục. Tuy nhiên, việc lựa chọn tham số nào
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để đánh giá tùy thuộc vào đặc điểm và ứng dụng của từng hệ thống. Trong

luận án, với mô hình lấy mẫu nén dựa trên ma trận được thiết kế và thuật

toán được cải tiến, các tham số được sử dụng là thời gian thực hiện, hệ số

tương quan và sai số trung bình tuyệt đối đối với tín hiệu mô phỏng 1 chiều.

Đối với tín hiệu mô phỏng là ảnh 2 chiều luận án sử dụng tham số thời gian

thực hiện, tham số PSNR và tham số MSE để đánh giá hiệu năng của mô

hình.

a. Hệ số tương quan

Hệ số tương quan Pearson được sử dụng để đánh giá độ tương quan của

tín hiệu sau khi khôi phục và tín hiệu gốc trước khi thực hiện lấy mẫu nén

theo biểu thức sau:

Rxy =

N∑
i=1

(xi − x) (yi − y)√√√√ N∑
i=1

(xi − x)2
N∑
i=1

(yi − y)2

. (1.8)

Trong đó, N là số mẫu, xi, yi là các mẫu tương ứng với i ∈ {0, 1, ...N} , x̄, ȳ

là trung bình mẫu. Hệ số tương quan Pearson (Rxy) có giá trị dao động trong

khoảng liên tục từ −1 đến +1:

• Rxy = 0: Hai biến không có tương quan tuyến tính.

• Rxy = 1;Rxy = −1: Hai biến có mối tương quan tuyến tính tuyệt đối.

• Rxy < 0: Hệ số tương quan âm. Nghĩa là giá trị biến x tăng thì giá trị biến

y giảm và ngược lại, giá trị biến y tăng thì giá trị biến x giảm.

• Rxy > 0: Hệ số tương quan dương. Nghĩa là giá trị biến x tăng thì giá trị

biến y tăng và ngược lại, giá trị biến y tăng thì giá trị biến x cũng tăng.
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b. Sai số trung bình tuyệt đối MAE

Là một phương pháp đo lường sự khác biệt giữa hai biến liên tục. Giả sử

rằng X và X̂ là hai tín hiệu 1 chiều có kích thước 1×N , trong đó X là tín hiệu

gốc và X̂ thể hiện tín hiệu khôi phục được từ thuật toán. Hệ số MAE được

tính theo công thức sau:

MAE =

N∑
i=1

|x̂i − xi|

N
=

N∑
i=1

|ei|

N
. (1.9)

c. Sai số toàn phương trung bình MSE

Để đánh giá sai số của tín hiệu ảnh 2 chiều có kích thước M ×N được khôi

phục so với tín hiệu ảnh gốc. Giá trị MSE được đưa ra bởi công thức:

MSE =
1

MN

M−1∑
i=0

N−1∑
j=0

[X(i, j)− X̂(i, j)]2, (1.10)

trong đó X là ảnh gốc và X̂ là ảnh được khôi phục.

d. Tham số PSNR

PSNR được sử dụng để đánh giá chất lượng tín hiệu khôi phục của các

thuật toán nén có mất mát dữ liệu (ví dụ: dùng trong nén ảnh). Tín hiệu

trong trường hợp này là dữ liệu gốc, và nhiễu là các lỗi xuất hiện khi nén.

Giá trị PSNR được đưa ra bởi công thức:

PSNR = 10 log10

(
MAX2

I

MSE

)
, (1.11)

trong đó MAXI là giá trị tối đa của một điểm ảnh, ví dụ trong trường hợp một

điểm ảnh được mã hóa bởi 8 bit, giá trị MAXI = 255.
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1.3. Các công trình nghiên cứu liên quan

Theo tìm hiểu của nghiên cứu sinh, ở Việt Nam hiện tại các nghiên cứu

về lấy mẫu nén chưa được quan tâm nhiều. Các công trình nghiên cứu liên

quan đến lấy mẫu nén mới chỉ nghiên cứu một số ứng dụng của lấy mẫu nén

như trong một số nghiên cứu [41], [58], [77], [78].

Trên thế giới, các nghiên cứu và ứng dụng của lấy mẫu nén đã được triển

khai. Vào khoảng năm 2004, Emmanuel Candès, Justin Romberg, Terence

Tao và David Donoho đã chứng minh rằng nếu biết một tín hiệu là thưa thì

tín hiệu đó có thể được khôi phục lại với số mẫu ít hơn so với lấy mẫu với tần

số Nyquist [15], [31]. Một trong những ứng dụng nổi tiếng trong lĩnh vực lấy

mẫu nén và được trích dẫn bởi rất nhiều bài báo là hệ thống máy ảnh 1 pixel

như được thể hiện trong hình 1.10 được phát triển tại Đại học Rice [99] và

được chọn là một trong 10 công nghệ mới nổi bật của tạp chí MIT Technology

Review [67] vào năm 2007. Ý tưởng của máy ảnh 1 pixel là đổi độ phân giải

không gian thành độ phân giải theo thời gian. Đối với các máy ảnh sử dụng ở

các tần số đặc biệt như chụp ảnh hồng ngoại giá thành cho mỗi pixel cực kỳ

đắt đỏ, đây là một sự đánh đổi đem lại lợi ích kinh tế lớn.

Hình 1.10: Sơ đồ khối máy ảnh 1 pixel [99]

Các kỹ thuật lấy mẫu nén cũng rất được chú trọng trong xử lý ảnh y tế,

kết quả nghiên cứu của Lustig [61] đã được áp dụng trong viện nghiên cứu

y học của trường Stanford. Trong lĩnh vực viễn thông phương pháp lấy mẫu
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nén cũng được sử dụng trong một số ứng dụng như ra-đa [45], cảm thụ phổ

vô tuyến băng rộng [105]. Các hướng nghiên cứu chính hiện nay về lĩnh vực

lấy mẫu nén bao gồm:

• Nghiên cứu thiết kế ma trận lấy mẫu nén nhằm nâng cao hiệu suất nén,

hỗ trợ quá trình tính toán, khôi phục lại tín hiệu thưa.

• Nghiên cứu thuật toán khôi phục tín hiệu được lấy mẫu nén để giảm sai

số khôi phục, giảm độ phức tạp tính toán và tăng tốc độ của thuật toán.

• Nghiên cứu áp dụng kỹ thuật lấy mẫu nén cho những ứng dụng cụ thể.

1.3.1. Các nghiên cứu về thiết kế ma trận xác định

Các ma trận ngẫu nhiên thỏa mãn tiêu chí RIP với xác suất cao nhưng

khó thực hiện trong thực tế đối với các bài toán quy mô lớn do khối lượng

tính toán và bộ nhớ lưu trữ lớn. Hiện nay phần lớn các nghiên cứu về ma

trận lấy mẫu nén tập trung vào thiết kế các ma trận xác định. Howard và các

cộng sự trình bày việc xây dựng ma trận lấy mẫu nén xác định dựa trên mã

ReedMuller bậc hai và các hàm liên quan. Ma trận này có thể đạt tiêu chí

RIP với xác suất cao [47]. Các kết quả trong [5] xây dựng ma trận lấy mẫu

nén nhị phân với các phần tử [0, 1] dựa trên các mã OOC, ma trận lấy mẫu

nén lưỡng cực với các phần tử [−1, 1] dựa trên mã tuyến tính BCH, và ma trận

lấy mẫu nén tam phân với các phần tử [−1, 0, 1] bằng việc kết hợp 2 loại ma

trận nhị phân và lưỡng cực phía trên. Tiêu chí RIP được đảm bảo bằng tính

chất không kết hợp của các ma trận này.

Shuxing Li [55] giới thiệu một ma trận lấy mẫu có cấu trúc xác định thông

qua các đường cong đại số trên trường hữu hạn. Sự đa dạng của các đường

cong đại số cung cấp nhiều sự lựa chọn cho ma trận lấy mẫu. Có thể tạo ra

các ma trận lấy mẫu nén với hiệu quả cao bằng việc lựa chọn các đường cong

thích hợp. Jun Zhang [109] thiết kế ma trận lấy mẫu nén từ mã LDPC với

mục tiêu tạo ra một ma trận lấy mẫu có độ phức tạp thấp, dễ dàng triển khai
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trên phần cứng. Hiệu suất của ma trận đề xuất được phân tích từ tính chất

không kết hợp của các ma trận.

Nghiên cứu trong [95] đề xuất xây dựng ma trận lấy mẫu nén nhị phân

có cấu trúc xác định từ hình học đơn nhất. Nghiên cứu cũng trình bày các

phương pháp cắt và ghép từ các ma trận con để có thể mở rộng ma trận lấy

mẫu nén với nhiều kích thước khác nhau giúp linh động khi ứng dụng trong

thực tế.

Các ma trận lấy mẫu nén này cũng được thực hiện trên phần cứng số

FPGA với độ phức tạp phần cứng thấp, tốc độ lấy mẫu và khôi phục cao, khả

thi khi được triển khai với các ứng dụng trong thực tế [37], [40], [91].

1.3.2. Các nghiên cứu về thuật toán tham lam

Các thuật toán khôi phục tín hiệu được lấy mẫu nén nhanh chóng và chính

xác là trọng tâm của nghiên cứu về CS, chúng sẽ là chìa khóa để có thể ứng

dụng kỹ thuật CS trong thực tế. Mallat và Zhang đã trình bày thuật toán

đuổi khớp (MP) trong [63], thuật toán này tìm kiếm các ánh xạ phù hợp nhất

của dữ liệu nhiều chiều thông qua một bộ từ điển chính là ma trận lấy mẫu

nén Θ. Ý tưởng cơ bản của thuật toán này là biểu diễn một tín hiệu f từ

không gian Hilbert H dưới dạng tổng trọng số của các hàm lấy từ ma trận

cảm biến Θ. Có nhiều thuật toán cải tiến dựa trên thuật toán gốc MP, thuật

toán OMP là phiên bản phổ biến của các thuật toán cải tiến này và được đề

xuất bởi Tropp và Gilbert [96]. Sự khác biệt chính của thuật toán OMP so với

thuật toán MP là các hệ số trong các bước khôi phục là hình chiếu trực giao

của tín hiệu lên ma trận lấy mẫu Θ. Needell và Tropp [72] đề xuất một thuật

toán khôi phục tham lam được gọi là CoSaMP, thuật toán này đảm bảo khả

năng khôi phục giống với cách tiếp cận theo phương pháp tối ưu hóa nhưng

nó cũng cung cấp các giới hạn nghiêm ngặt về chi phí tính toán và lưu trữ

dẫn đến nó khả thi khi áp dụng trong thực tế. Không giống như các thuật

toán tham lam đơn giản, thuật toán CoSaMP xác định nhiều thành phần hơn
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trong mỗi lần lặp lại, điều này cho phép thuật toán có thể thực hiện nhanh

hơn đối với nhiều loại tín hiệu. CoSaMP sử dụng tính chất giới hạn đẳng trị

RIP của ma trận lấy mẫu nén để đảm bảo cho quá trình khôi phục lại tín

hiệu thành công.

Một dạng thuật toán tham lam khác rất phổ biến là các thuật toán tham

lam gradient như GP và CGP [13]. Thuật toán GP ước lượng và cập nhật tại

từng bước lặp bằng cách chọn hướng và kích thước bước theo gradient như

đối với quá trình giải bài toán bình phương tối thiểu trong thuật toán đuổi

khớp MP. Thuật toán tính toán gradient trong mỗi lần lặp do đó không làm

tăng chi phí tính toán so với thuật toán MP. Chi phí tính toán tăng thêm so

với thuật toán MP là phải đánh giá kích thước bước trong mỗi một lần lặp.

Thuật toán CGP [13] cũng tượng tự như thuật toán GP nhưng thay vì chọn

hướng theo gradient thì trong thuật toán CGP chọn hướng và kích thước bước

theo gradient liên hợp.

1.4. Nhận xét các công trình nghiên cứu liên quan và hướng nghiên

cứu của luận án

1.4.1. Nhận xét về công trình nghiên cứu liên quan

Qua tìm hiểu khảo sát và phân tích ở trên, nghiên cứu sinh nhận thấy vẫn

còn một số vấn đề chưa được đề cập đến trong các nghiên cứu trước đây cụ

thể như sau:

Các nghiên cứu về thiết kế các ma trận phù hợp với phần cứng và phương

pháp tạo ra ma trận lấy mẫu với tốc độ cao để tích hợp cho các ứng dụng thực

tế còn hạn chế.

Các nghiên cứu trước đây chưa chú trọng nhiều đến đánh giá khả năng

bảo mật của ma trận lấy mẫu nén.

Các nghiên cứu về ma trận lấy mẫu và thuật toán khôi phục chủ yếu là

các nghiên cứu mang tính phổ quát do đó đối với các ứng dụng cụ thể không



22

đạt được hiệu năng tối đa.

1.4.2. Hướng nghiên cứu của luận án

Trên cơ sở ý nghĩa khoa học, tính cấp thiết của đề tài và dựa trên các kết

quả phân tích về hạn chế của các nghiên cứu liên quan, các hướng nghiên

cứu trong luận án gồm:

• Đề xuất ma trận lấy mẫu nén xác định BPNSM được thiết kế dựa trên

các chuỗi phi tuyến giả ngẫu nhiên. Trong đó ma trận lấy mẫu này có

thể khả thi khi thực hiện trên phần cứng với tốc độ cao, nâng cao tính

bảo mật của tín hiệu cần lấy mẫu.

• Đề xuất thuật toán khôi phục DRMP dựa trên việc cải tiến thuật toán

tham lam gốc MP. Thuật toán cải tiến có độ phức tạp tính toán thấp hơn

so với thuật toán gốc và lỗi khôi phục giảm sau mỗi bước lặp trong quá

trình khôi phục.

• Đánh giá, so sánh hiệu năng của mô hình lấy mẫu nén dựa trên ma trận

lấy mấu nén BPNSM và thuật toán khôi phục DRMP thông qua các ví

dụ mô phỏng.

1.5. Tổng kết chương

Nội dung chương 1 trình bày tổng quan về mô hình lấy mẫu nén, các phần

tử trong mô hình, các tham số để đánh giá hiệu quả của mô hình. Khảo sát,

đánh giá, phân tích các ưu nhược điểm đến từ các công trình nghiên cứu

liên quan đến thiết kế ma trận lấy mẫu nén xác định [5], [59], [60], [83],

[84], [107] và xây dựng thuật toán khôi phục tham lam trong lĩnh vực lấy

mẫu nén [1], [29], [63], [72], [96]. Qua quá trình phân tích, đánh giá các công

trình nghiên cứu đó, luận án đưa ra một số hạn chế còn tồn tại của các nghiên

cứu trước đây. Trên cơ sở các hạn chế này, hướng nghiên cứu của luận án là
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đề xuất một ma trận lấy mẫu nén xác định BPNSM với các phần tử được tạo

thành từ các chuỗi giả ngẫu nhiên phi tuyến nhằm tăng tốc độ và tăng mức

độ bảo mật trong quá trình lấy mẫu. Đồng thời luận án cũng đề xuất một

thuật toán DRMP dựa trên việc cải tiến thuật toán tham lam gốc MP nhằm

giảm độ phức tạp tính toán và giảm số lỗi ở mỗi bước trong quá trình khôi

phục lại tín hiệu được lấy mẫu nén.
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CHƯƠNG 2. THIẾT KẾ MA TRẬN LẤY MẪU NÉN

XÁC ĐỊNH

Nội dung chương trình bày về cơ sở toán học và phương pháp thiết kế một

ma trận lấy mẫu nén xác định dựa trên các chuỗi phi tuyến giả ngẫu nhiên

và cách thức thực hiện ma trận lấy mẫu nén với tốc độ cao trên một phần

cứng điện tử số. Kết quả nghiên cứu của chương 2 được trình bày trong [C1].

2.1. Mở đầu

Lấy mẫu nén bao gồm ba quá trình chính: biểu diễn tín hiệu thưa, mã

hóa tuyến tính, và giải mã phi tuyến hoặc khôi phục tín hiệu nén. Trong quá

trình lấy mẫu nén, một ma trận lấy mẫu được sử dụng để lấy mẫu các thành

phần của tín hiệu. Sự lựa chọn ma trận lấy mẫu có tác động quan trọng đến

độ chính xác và thời gian xử lý đối với quá trình khôi phục. Do đó, việc thiết

kế một ma trận lấy mẫu phù hợp đóng vai trò quan trọng và thiết yếu trong

lấy mẫu nén.

2.2. Tiêu chí thiết kế ma trận lấy mẫu nén

Luận án này giới hạn vấn đề nghiên cứu trong mô hình lấy mẫu nén với

tín hiệu đầu vào có kích thước hữu hạn. Cụ thể, với một tín hiệu x ∈ RN , coi

các hệ thống lấy mẫu thu được M phép chiếu tuyến tính và có thể biểu diễn

quá trình này bằng toán học như sau

y = Φx, (2.1)

trong đó Φ là một ma trận có kích thước M×N và y ∈ RM . Ma trận Φ thực hiện

giảm chiều tín hiệu nó sẽ ánh xạ tín hiệu trong không gian kích thước lớn
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RN xuống không gian kích thước nhỏ hơn RM (M � N). Đối với mô hình lấy

mẫu nén tiêu chuẩn, giả định rằng các phép đo là không thích nghi, nghĩa là

các hàng của ma trận lấy mẫu Φ là cố định trước và không phụ thuộc vào các

mẫu lấy được trước đó.

Vấn đề đặt ra đối với ma trận lấy mẫu nén là ma trận phải được thiết kế

như thế nào để đảm bảo rằng có thể thu thập đầy đủ thông tin trong tín

hiệu x. Tiếp theo, ma trận lấy mẫu nén phải đảm bảo cho quá trình khôi

phục lại chính xác tín hiệu x từ các mẫu nén y. Trong hầu hết các nghiên

cứu [10], [16], [17], [19], [49] chỉ tiêu RIP đối với ma trận lấy mẫu nén được

sử dụng như một điều kiện để đảm bảo cho khả năng khôi phục lại chính xác

tín hiệu thưa ban đầu.

Ma trận lấy mẫu nén tổng quát Φ thỏa mãn tính chất giới hạn đẳng trị

RIP có độ phức tạp tính toán lớn, vì trong mỗi trường hợp, về cơ bản phải

xem xét tất cả các ma trận con
(
N

K

)
. Do đó, việc thiết kế ma trận lấy mẫu

nén xác định thỏa mãn tiêu chí RIP là một bài toán khó. Để các ma trận lấy

mẫu nén có thể khả thi khi ứng dụng trong thực tế tính chất không kết hợp

(incoherent) được đề xuất [30], [96]. Trong nhiều trường hợp, tính chất không

kết hợp của ma trận lấy mẫu Φ có thể được tính toán một cách dễ dàng để

đảm bảo quá trình khôi phục chính xác tín hiệu được lấy mẫu nén. Trong [49]

chỉ ra rằng nếu giá trị không kết hợp thấp thì xác suất thỏa mãn tiêu chí RIP

là cao.

Tính chất không kết hợp của ma trận Φ, ký hiệu là µ(Φ), được định nghĩa

là giá trị tuyệt đối lớn nhất của tích vô hướng giữa hai cột bất kỳ φi, φj của

ma trận Φ và được trình bày như sau:

µ(Φ) = max
1≤i<j≤N

| < φi, φj > |
‖φi‖2 ‖φj‖2

. (2.2)

Các kết quả trong [30], [49], [96] chỉ ra rằng giá trị không kết hợp µ(Φ) của

ma trận lấy mẫu nén là nhỏ có nghĩa là cần ít số phép đo hơn để tái tạo lại tín

hiệu ban đầu và các thuật toán khôi phục cũng sẽ có hiệu năng tốt hơn. Có
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thể chỉ ra rằng tính chất không kết hợp của ma trận luôn nằm trong khoảng

µ(Φ) ∈
[√

N −M
M(N − 1)

, 1

]
và giới hạn dưới được gọi là giới hạn Welch [101]. Đối

với trường hợp N �M , giới hạn dưới µ(Φ) ≥ 1/
√
M . Hơn nữa, khi các phần tử

trong ma trận được tạo theo một phân bố ngẫu nhiên và có phương sai trung

bình bằng 0 với sai lệch nhỏ, khi đó nếu giá trị M và N tăng thì giá trị không

kết hợp sẽ hội tụ về µ(Φ) =
√

(2 logN/M) [32]. Cấu trúc như vậy sẽ cho phép

K − sparse tăng tiệm cận tới M = O(K2 logN). Trong luận án ma trận lấy mẫu

nén xác định sẽ được thiết kế với việc sử dụng tính chất không kết hợp để

đảm bảo cho quá trình lấy mẫu và khôi phục lại tín hiệu.

2.3. Thiết kế ma trận lấy mẫu nén

Hầu hết các trình bày về thiết kế ma trận lấy mẫu nén trong [34], [68],

[100] đều tập trung vào việc làm sao để khôi phục tín hiệu hiệu quả hơn.

Tuy nhiên, trong lấy mẫu nén một vấn đề quan trọng khác là quá trình thu

thập các tín hiệu thưa dựa trên các ma trận lấy mẫu nén tốn nhiều thời gian

cho cả quá trình lấy mẫu và truyền tín hiệu. Trong luận án này, dựa trên

các chuỗi giả ngẫu nhiên (PNS) được trình bày trong [C1], ma trận lấy mẫu

nén xác định gọi là BPNSM được xây dựng theo các bước như trong hình 2.1.

Các cột của ma trận lấy mẫu được tạo thành từ các chuỗi phi tuyến giả ngẫu

nhiên. Chuỗi phi tuyến giả ngẫu nhiên đầu tiên được tạo thành bằng việc

sử dụng các công cụ toán học trên trường hữu hạn [69] như thanh ghi dịch

LFSR để tạo ra một chuỗi giả ngẫu nhiên tuyến tính. Sau đó, thông qua việc

sử dụng biến đổi D và hàm Vết [22] để xác định thứ tự pha lồng ghép ITp , tiếp

theo sẽ thực hiện việc thay thế các chuỗi con vào chuỗi tuyến tính. Các cột

còn lại của ma trận được tạo thành bằng cách dịch vòng chuỗi PN phi tuyến

ban đầu, sau đó sắp xếp và tổ hợp tất cả các chuỗi PN với nhau dưới dạng các

vector cột, cuối cùng thu được ma trận BPNSM.

Ma trận trong luận án được thiết kế dựa trên một chuỗi PN phi tuyến và

có sai số toàn phương trung bình tái thiết (MSE) gần với giá trị tối ưu, thỏa
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Chọn đa thức sinh
trên trường GF (2p)

Tìm thứ tự
lồng ghép ITp

Chèn các chuỗi con
để được chuỗi phi tuyến

Tạo ma trận lấy mẫu
nén từ 2 chuỗi phi tuyến

Hình 2.1: Các bước xây dựng ma trận BPNSM

mãn tính chất không kết hợp. Do đó, ma trận lấy mẫu nén đảm bảo cho quá

trình khôi phục tín hiệu một cách chính xác, bên cạnh đó việc tạo ra ma trận

một cách nhanh chóng cũng làm giảm thời gian của quá trình lấy mẫu, đặc

biệt khi thực hiện trên các hệ thống phần cứng số như FPGA.

2.4. Lý thuyết trường hữu hạn

Trường Galois [69] hay còn được gọi là trường hữu hạn được sử dụng hầu

hết trong cấu trúc chuỗi giả ngẫu nhiên và phân tích chu kì, hàm tương quan

và khoảng tuyến tính của thanh ghi dịch phản hồi tuyến tính (LFSR) và khởi

tạo chuỗi phi tuyến. Nó còn được dùng trong các hệ thống bảo mật (ví dụ:

khóa trao đổi Diffie-Hellman, chữ kí số (DSS), hệ thống bảo mật công cộng

ElGamal. . . ).

2.4.1. Cấu trúc GF (pn)

Ta có trường hữu hạn GF (p), trong đó p là nguyên tố, các phần tử trong

GF (p) là {0, 1, . . . p − 1}, với các phép cộng và nhân được tính theo mô-đun p.

Đặt n là một số nguyên, cấu trúc trường hữu hạn GF (pn) bậc pn, chọn f(x) là
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một đa thức tối giản trên GF (p) mũ n. Gọi α là thành phần thỏa mãn f(α) = 0.

Ta có:

GF (pn) = {a0 + a1α + ...+ a1α
n−1|ai ∈ GF (p)}. (2.3)

Cho g(α), h(α) ∈ GF (pn) và

g(α) =

n−1∑
i=0

aiα
i, h(α) =

n−1∑
i=0

biα
i. (2.4)

Các phép toán cộng và nhân trên GF (pn) được biểu diễn như sau:

g(α) + h(α) =

n−1∑
i=0

(ai + bi)α
i ∈ GF (pn), (2.5)

g(α).h(α) = r(α). (2.6)

Trong đó, r(α) được tính là

g(α).h(α) =

n−1∑
i=0

aiα
i
m−1∑
j=0

bjα
j =

m+n∑
k=0

ckα
k = c(α),

ck =
∑

i+j=k;0≤i≤n,0≤j≤m

aibj .

(2.7)

Chia c(α) cho f(α), ta có thể tạo hai đa thức q(α) và r(α) sao cho: c(α) =

q(α)f(α) + r(α) với deg(r(α)) < n. Với α thỏa mãn điều kiện f(α) = 0, ta có

c(α) = r(α) ∈ GF (pn).

GF (pn) cùng với hai phép toán (2.5), (2.6) được định nghĩa ở trên có dạng

trường hữu hạn và bậc của trường này là pn. Ví dụ: Đặt p = 2 và f(x) = x3+x+1.

Thì f(x) là tối giản trên GF (2). Gọi α là nghiệm của f(x), với f(α) = 0. Trường

hữu hạn GF (23) được định nghĩa bởi:

GF (23) = {a0 + a1α + a2α
2|ai ∈ GF (2)}. (2.8)

Ta có GF (23) được định nghĩa bởi f(x) = x3 + x + 1 và f(α) = 0, được biểu

diễn theo bảng sau:
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Bảng 2.1: Các phần tử của GF (23)

a0a1a2 f(α) αi

000 0 0
001 1 1
010 α α

100 α2 α2

110 1 + α α3

011 α + α2 α4

111 1 + α + α2 α5

101 1 + α2 α6

α7 = 1

2.4.2. Thanh ghi dịch phản hồi tuyến tính

Thanh ghi dịch phản hồi tuyến tính (LFSR) đã được sử dụng rộng rãi

trong các ứng dụng như: tạo chuỗi giả ngẫu nhiên, chuỗi giả nhiễu, bộ đếm

kỹ thuật số. LFSR có thể được thực hiện một cách đơn giản đối với cả phần

cứng và phần mềm. Trong phần này, các cấu trúc của LFSR được sử dụng

để biểu diễn một chuỗi giả ngẫu nhiên tuyến tính với các kiểu cấu hình của

LFSR được tham khảo trong [22], [42].

Trạng thái tại thời điểm n của thanh ghi dịch được biểu diễn theo vector

Sn:

Sn = [S0,nS1,n...Sm−2,nSm−1,n]T . (2.9)

Thanh ghi dịch tại thời điểm (n+ 1) có thể được ước lượng như sau:

S0,n+1 = S1,n + g1S0,n,

S1,n+1 = S2,n + g2S0,n,
...

Sm−2,n+1 = Sm−1,n + gm−1S0,n,

Sm−1,n+1 = grS0,n.

(2.10)
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Trong đó, phép cộng và phép nhân được tính mô-đun 2 và gi ∈ {0, 1}, i =

{1, 2, . . . ,m}. Công thức (2.10) có thể được viết dưới dạng ma trận như sau:

Sn+1 =



S0,n+1

S1,n+1

S2,n+1

...

Sm−1,n+1


=



g1 1 0 · · · 0

g2 0 1 · · · 0

g3 0 0 · · · 0
... ... ... ... ...

gm 0 0 · · · 1


×



S0,n

S1,n

S2,n

...

Sm−1,n


. (2.11)

Hay dạng ngắn hơn:

Si = GiS0, i = {1, 2, · · · , n}. (2.12)

Trong đó, G là ma trận vuông chuyển tiếp bậc m, S0 là vector trạng thái

kích hoạt ban đầu. Đầu ra bn của thanh ghi dịch tại thời điểm n được biểu

diễn dưới dạng ngắn gọn hơn:

bn = [1 0 0 · · · 0]×Gn × S0. (2.13)

Công thức (2.13) biểu diễn mối liên hệ giữa chuỗi đầu ra, ma trận chuyển

tiếp và ma trận trạng thái kích hoạt ban đầu S0 của LFSR.

Ví dụ cho thanh ghi dịch được biểu diễn như trong hình 2.2, kết quả có thể

được ước lượng theo cách tương tự như sau:

Sn+1 = F × Sn. (2.14)

Trong đó,

Sn+1 =



0 1 0 0 · · · 0

0 0 1 0 · · · 0
... ...

0 0 0 0 · · · 1

gm gm−1 gm−2 gm−3 · · · g1


. (2.15)
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Đầu ra bn tại thời điểm n là

bn = [gm gm−1 gm−2 gm−3 · · · g1]× Fn × S0. (2.16)

Hình 2.2: LFSR phản hồi Fibonacci [42]

Việc biểu diễn chuỗi giả ngẫu nhiên bằng việc sử dụng LFSR đơn giản dễ

thực hiện và có tốc độ cao. Đặc điểm này của thanh ghi dịch được sử dụng để

có thể tạo ra ma trận lấy mẫu nén với tốc độ cao khi được thực hiện với các

phần cứng điện tử số khả trình như FPGA.

2.4.3. Biến đổi D

Biến đổi D của chuỗi {bn} trên GF (p) kí hiệu D[bn] được biểu diễn như sau:

D[bn] =

m∑
i=0

bid
i bi ∈ {GF (p)}. (2.17)

Ví dụ: Đặt bn = 010111, biến đổi D của bn có dạng D(bn) = d + d3 + d4 + d5.

Biến đổi ngược của D có dạng D−1 = bn. Biến đổi D của chuỗi có dạng một đa

thức d trên GF (p) và được ứng dụng trong phân tích tín hiệu, hệ thống truyền

dữ liệu. Phép biến đổi D trong việc tạo chuỗi bn của thanh ghi dịch phản hồi

tuyến tính (LFSR) cho bởi:

b(d) =
S(d)

g(d)
, (2.18)

trong đó, g(d) là đa thức tạo chuỗi sử dụng bộ LFSR có bậc n và S(d) có bậc
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≤ (n− 1) là trạng thái kích hoạt trên các thanh ghi dịch phản hồi. Khi g(d) là

nguyên tố, chuỗi LFSR là một chuỗi m và có (pn− 1) đa thức S(d) (pn− 1 trạng

thái kích hoạt các thanh ghi LFSR). Ví dụ cho đa thức g(d) = 1+d+d3, S(d) = 1

ta có

b(d) =
S(d)

g(d)
=

1

1 + d+ d3
= 1 + d+ d2 + d4 + d7 + d8 + · · ·

cho chuỗi nhị phân đầu ra là: bn = 111010011 · · ·

Dựa trên tính chất của phép biến đổi D, ta có thể biểu diễn cấu trúc lồng

ghép (chuỗi dịch) của các chuỗi con (các chuỗi thành phần) để tạo chuỗi với

hàm tương quan lí tưởng đóng vai trò đảm bảo cho tính chất không kết hợp

khi tạo thành ma trận có giá trị nhỏ. Hai thủ tục được đưa ra ở đây là:

• Thủ tục 1: Mở rộng chuỗi con

Đặt bn là một chuỗi m được khởi tạo bởi g(d) có bậc n = l.m, T =
2n − 1

2m − 1
.

Đặt b(d) là biến đổi D của bn, theo công thức (2.18) ta có: b(d) =
S(d)

g(d)

Đặt {Wn} là chuỗi con có độ dài N = 2m − 1 và được biểu diễn bởi phép

biến đổi D của nó: W (D) =
Si(d)

gs(d)
, trong đó: Si(d) là trạng thái kích hoạt

thanh ghi LFSR của chuỗi con và gs(d) là đa thức khởi tạo của chuỗi con

đó. Nhờ có cấu trúc lồng ghép của {bn}, ta có thể biểu diễn nhanh b(d)

như sau:

b(d) =

T−1∑
i=0

diWi(d
T ), i = 0, 1, · · · , T − 1. (2.19)

Theo tính chất của biến đổi D, chuỗi phi tuyến giả ngẫu nhiên {bn} có thể

được cấu trúc bằng cách lồng ghép T pha của {Wn}. Các pha của {Wn} có

thể được biểu diễn thông qua 3 bước sau:

– Bước 1: mở rộng chuỗi con Wi(d) bằng cách chèn (T − 1) giá trị 0 giữa

hai bit liên tiếp của Wn, trong biến đổi D, nó tương đương với việc
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thay đổi d với dT .

Wi(d
T ) =

Si(d
T )

gs(dT )
. (2.20)

– Bước 2: Biểu diễn biến đổi D của bn theo dạng lồng ghép của Wi(d).

b(d) =

T−1∑
i=0

diWi(d
T ) =

T−1∑
i=0

diSi(d
T )

gs(dT )
. (2.21)

Sau đó, đặt G(d) =

T−1∑
i=0

diSi(d
T ) ta có:

G(d) =
S(d).gs(d

T )

g(d)
. (2.22)

– Bước 3: Đặt dT = D, pha dịch đầu ra Si(D)

gs(D)
. Nhóm lại b(d) như sau:

b(d) =

T−1∑
i=0

diWi(D). (2.23)

Ví dụ: Đặt g(d) = 1+d3+d4, n = 2.2, m = 2, T = 15/3 = 5, gs(d) = 1+d+d2.

Với G(d) =
S(d).gs(d

5)

g(d)
,S(d) = 1 ta có:

G(d) =
1 + d5 + d10

1 + d3 + d4
= 1 + d3 + d4 + d5 + d6.

Và

b(d) =
G(d)

gs(d5)
=

1 + d3 + d4 + d5 + d6

1 + d5 + d10
.

Đặt d5 = D ta có: b(d) =
1(1 +D) +D.d+ 1.d3 + 1.d4

1 +D +D2
, so sánh với bảng

2.2 thu được thứ tự lồng ghép của bn : I5
p = {2, 0,∞, 1, 1}. Trong đó, ∞

biểu diễn cho chuỗi toàn 0.

• Thủ tục 2: Tách chuỗi m bằng phép giảm mẫu

Nếu giảm mẫu {bn} T lần, được:

{an} = {bn} = Trn1 (αTn) = Trn0 (βn), (2.24)
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với β = αT , αT là thành phần nguyên tố trong GF (2m), {an} còn là chuỗi m

có độ dài N =
2n − 1

T
.

Khi lấy mẫu bắt đầu từ bit đầu tiên, được chuỗi con:
{
a0, aT , · · · , a(2m−2)T

}
.

Tương tự, có thể ước lượng chuỗi con
{
at−1, aT+t−1, · · · , a(2m−2)T+t−1

}
khi

lấy mẫu bắt đầu từ bit thứ t. Thật vậy, trên miền thời gian, những chuỗi

con này có thể được biết như chuỗi dồn thời gian {anT}{anT+1} · · · {a(n+1)T−1}

trên T khe thời gian:

M =


a0 a1 · · · aT−1

aT aT+1 · · · a2T−1

... ... · · · ...

a(2m−2)T a(2m−2)T+1 · · · a(2m−1)T−1


= {anT}{anT+1} · · · {a(n+1)T−1}.

(2.25)

Ví dụ: Với m = 3, n = 6, α là một thành phần nguyên tố trên GF (26) với

đa thức nguyên thủy b(d) = 1 + d5 + d6 trên trường GF (2). {bn} là chuỗi m

được khởi tạo bởi b(d).

{bn} = {0 1 1 1 1 1 1 0 1. 0 1 0 1 1 0 0 1 1. 0 1 1 1 0 1 1 0 1. 0 0 1 0 0 1 1 1 0.

0 0 1 0 1 1 1 1 0. 0 1 0 1 0 0 0 1 1. 0 0 0 0 1 0 0 0 0 }.

Lấy mẫu bn với T = 9 được {an} = {bn} và phân hoạch lại {bn} theo ma

trận 7× 9 như sau:

M =



0 1 1 1 1 1 1 0 1

0 1 0 1 1 0 0 1 1

0 1 1 1 0 1 1 0 1

0 0 1 0 0 1 1 1 0

0 0 1 0 1 1 1 1 0

0 1 0 1 0 0 0 1 1

0 0 0 0 1 0 0 0 0


. (2.26)

Đối chiếu cột M với bảng 2.2 ta được ITp = {∞, 5, 3, 5, 6, 3, 3, 2, 5}, trong đó
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∞ biểu thị cho chuỗi toàn 0.

Bảng 2.2: Biến đổi D của chuỗi m

Gs(d) Chuỗi con Dạng nhị phân Chỉ số pha Si(D)

1 + d2 + d3 T 0Z 1001011 0 1 + d2

T 1Z 0010111 1 d2

T 2Z 0101110 2 d

T 3Z 1011100 3 1

T 4Z 0111001 4 d+ d2

T 5Z 1110010 5 1 + d

T 6Z 1100101 6 1 + d+ d2

1 + d+ d2 T 0W 011 0 d

T 1W 110 1 1

T 2W 101 2 1 + d

2.4.4. Hàm Vết

a. Trường con và trường mở rộng

Số phần tử trong bất kì trường Galois nào cũng phải là lũy thừa của một

số nguyên tố, và nó có một và chỉ một trường Galois GF (ps) với ps phần tử.

Trường GF (ps) có thể xem như một trường mở rộng của trường GF (p), và

trường GF (p) có thể có dạng một trường con của GF (ps) bởi vì các phần tử

của GF (p) được mở rộng đến GF (ps), nhưng trường GF (ps) có thể còn được mở

rộng đến một trường lớn hơn GF [(ps)r]. Nó quan trọng để phân biệt giữa các

thành phần GF (p), GF (ps) và GF [(ps)r]:

• Thành phần α của trường GF (p) là một số nguyên trong tập {0, 1, 2, · · · , p−

1}, với phép cộng và nhân được tính mô-đun p.

• Bất kì thành phần α nào của trường GF (ps) đều là một đa thức có bậc ≤

s−1 trên GF (p), các hệ số của đa thức là số nguyên trong tập {0, 1, 2, . . . , p−

1}; các phép cộng và nhân được tính mô-đun với (g(x), p), trong đó g(x) là

một đa thức tối giản có bậc s trên GF (p).
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• Bất kì thành phần α nào của trường GF [(ps)r] đều là một đa thức có bậc

≤ r−1 trên GF (ps), các hệ số của đa thức là các phần tử (các đa thức) trong

GF (ps), các phép cộng và nhân được tính mô-đun (f(x), g(x), p), trong đó

f(x) là một đa thức tối giản có bậc r trên GF (ps) và g(x) là một đa thức tối

giản bậc s trên GF (p).

b. Hàm Vết

Gọi α là một phần tử trên GF [(ps)r], sau đó vết liên quan đến trường con

GF (ps) được định nghĩa như sau:

Trrss (α) = α + αp
s

+ αp
2s

+ αp
3s

+ · · ·+ +αp
(r−1)s

=

r−1∑
i=0

αp
is

. (2.27)

Hàm Vết có các tính chất sau:

• Thành phần α ∈ GF (ps) là nghiệm của xp
s − x = 0, αp

s

= α có

(Trrss (α))p
s

= Trrss (α). (2.28)

• Với mọi α ∈ GF [(ps)r] có

Trrss (α) = Trrss (αp
s

). (2.29)

• Với mọi α, β ∈ GF [(ps)r], vì (α + β)p
ks

= αp
ks

+ βp
ks với k là số nguyên có

Trrss (α + β) = Trrss (α) + Trrss (β). (2.30)

• Cho b ∈ GF (ps), thì bps = b và bp
ks

= b, với bất kì α ∈ GF [(ps)r], có

Trrss (bα) = b.T rrss (α). (2.31)

• Trrss (α) = b, b là bất kỳ trên GF (ps) có prs−s kết quả thỏa mãn α ∈ GF [(ps)r].

• Nếu s = 1, thì Trr1(α) ánh xạ các thành phần α của GF (pr) lên các thành
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phần của GF (p). Hơn nữa, nếu m = rs và α ∈ GF (pm), có tính chất bắc cầu

Trm1 (α) = Trs1(Trms (α)). (2.32)

c. Tìm thứ tự lồng ghép ITp theo hàm Vết

Cho m,n là 2 số nguyên dương và m là ước số của n, T = (2n − 1)/(2m − 1) và

α là phần tử nguyên tố của trường hữu hạn GF (2n).

Hàm vết của x là ánh xạ của GF (2q) xuống GF (2p) là

Trqp(x) =

p/q−1∑
k=0

x2pk . (2.33)

Thứ tự lồng ghép ITp được định nghĩa qua hàm vết Tr là

Ijp =

 i T rqp(α
j) = αSi với i = 0, 1, · · · , 2m − 2

α Trqp(α
j) = 0 với i = 0, 1, · · · , S − 1.

(2.34)

Để biểu diễn chuỗi được tạo ra trong phần trên có thể dùng các công cụ

toán học như phép toán biến đổi D, hàm Vết, biểu diễn LFSR bằng ma trận

trạng thái hữu hạn [22].

Phép biến đổi D là ngắn và dễ dàng thực hiện, nó chứa đầy đủ thông tin về

trạng thái LFSR. Phép biến đổi D có thể được áp dụng cho bất kì chuỗi tuần

hoàn nào có độ dài có thể phân tích thành dạng L = T ×N = 2n− 1. Phép biến

đổi D là phương pháp gần với phần cứng nhất, phương pháp này có thể được

dùng để tính độ phức tạp (ELS) và hàm tương quan (ACF) của chuỗi.

2.5. Chuỗi trải phổ PN phi tuyến lồng ghép

Để nâng cao xác suất thỏa mãn tính chất giới hạn đẳng trị RIP về mặt

lý thuyết giữa các cột của ma trận BPNSM phải có giá trị tương quan nhỏ.

Chuỗi trải phổ PN phi tuyến lồng ghép có tính tương quan hoàn toàn phù hợp

với điều kiện trên và tốt hơn nhiều so với các chuỗi PN truyền thống [22].
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Phương pháp thiết kế chuỗi trải phổ PN lồng ghép phi tuyến dựa trên cấu

trúc của chuỗi m (chuỗi cực đại tuyến tính có hàm tự tương quan ACF lý

tưởng). Bước đầu tiên là tìm hàm vết của trường lớn GF (2n) xuống trường

con GF (2m) dưới dạng một chuỗi dịch pha S (đó chính là trình tự sắp xếp các

chuỗi con trong chuỗi lớn). Sau đó duy trì thứ tự sắp xếp chuỗi con như cũ

nhưng thay bằng các chuỗi con khác để có chuỗi phi tuyến. Ngoài ra, có thể

sử dụng kỹ thuật ghép các chuỗi con theo thời gian qua các mắt trễ và công

cụ toán học mô tả là biến đổi D.

Khi thiết kế chuỗi nhị phân phi tuyến giả ngẫu nhiên các tiêu chí cần quan

tâm bao gồm:

• Có đặc trưng thống kê tốt, thể hiện bằng việc các phần tử 0 và 1 trong

chuỗi phải cân bằng và phân bố đồng đều cho mọi chuỗi.

• Với mỗi cặp chuỗi giả ngẫu nhiên, hàm tương quan chéo giữa chúng phải

bé hơn giá trị cho trước δ trong một khoảng lệch pha nào đó.

Quy trình thiết kế các chuỗi nhị phân có vùng tương quan thấp bao gồm

các bước sau:

• Bước 1: Tìm thứ tự lồng ghép ITp ( chuỗi dịch pha) các chuỗi con có độ dài

N = 2m − 1 để tạo nên một chuỗi m lớn có độ dài L = T.N = 2n − 1.

• Bước 2: Giữ nguyên giá trị lồng ghép nhưng thay các chuỗi con bằng các

chuỗi nhị phân khác có hàm tương quan lý tưởng.

2.5.1. Phân hoạch chuỗi lớn

Lấy mẫu chuỗi {bn} với khoảng cách T , và sắp xếp chúng dưới dạng các cột

của ma trận M = N.T :

N =
2n − 1

T
, (2.35)
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M =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

a0 a1 · · · aT−1

aT aT+1 · · · a2T−1

a2T a2T+1 · · · a3T−1

... ... · · · ...

a(2m−2)T a(2m−2)T+1 · · · a(2m−1)T−1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
. (2.36)

Xét về mặt biến đổi D, đấy chính là ghép {wn} theo thời gian,

{anT}{anT+1}{a2nT+1} · · · {an(2m−2)T−1}. (2.37)

Trên quan điểm hàm vết thấy rằng các cột của ma trận M là các pha của

chuỗi con:

{wn} = {bnT} = Trn1 (αTn) = Trn0 (βn). (2.38)

Trình tự sắp xếp các cột {wn} chính là thứ tự lồng ghép ITp .

2.5.2. Đánh giá chuỗi PN giả ngẫu nhiên lồng ghép phi tuyến

a. Hàm tự tương quan của chuỗi phi tuyến

Do cấu trúc lồng ghép dựa trên trình tự pha ITp đã tạo nên hàm tự tương

quan (ACF) lý tưởng của chuỗi m hình 2.3, còn các chuỗi con cân bằng chỉ

đảm bảo được tính cân bằng của chuỗi m lớn. Hàm tương quan của chuỗi m

được tính như sau:

Rc (τ) =
1

NTc

∫ NTc

0

c (t+ τ) c (t) dt
(

1 +
1

N

)
ΛTc(τ)− 1

N
, (2.39)

trong đó N là chu kì mã, Tc là độ rộng xung, c = ±1 trong trường hợp chuỗi

lưỡng cực, c = [0, 1] trong trường hợp chuỗi nhị phân và ΛTc(τ) là hàm tam giác

được xác định như sau:

ΛTc(τ) =

 1− |τ |
Tc

0 ≤ |τ | ≤ Tc

0 6=
. (2.40)
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Quy trình tính ACF của một chuỗi phân hoạch có cấu trúc lồng ghép dựa

0

Rc(τ)

−NTc NTc

τ

1

N

Hình 2.3: Hàm tự tương quan của chuỗi phi tuyến

trên ITp khá đơn giản, nếu lưu ý rằng hàm tương quan phụ thuộc vào số các

chuỗi con trùng nhau. Hình 2.4 thể hiện tương quan chéo giữa 2 chuỗi giả

ngẫu nhiên lồng ghép phi tuyến. Có thể nhận xét với 2 chuỗi phi tuyến giả

ngẫu nhiên khác nhau tương quan chéo của chúng rất bé, tính chất này giúp

cho ma trận lấy mẫu BPNSM đảm báo thỏa mãn tính chất không kết hợp.

Hình 2.4: Hàm tương quan chéo của chuỗi phi tuyến
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b. Độ phức tạp của chuỗi phi tuyến

Để đánh giá độ phức tạp của một chuỗi, người ta sử dụng khái niệm độ

phức tạp tuyến tính (LC). Độ phức tạp tuyến tính của một chuỗi hữu hạn

là độ dài của LFSR ngắn nhất tạo ra chuỗi đó hoặc là bậc đa thức sinh của

LFSR đó.

Ý nghĩa vật lý của LC là nếu muốn khôi phục chuỗi tuyến tính bậc n, cần

phải xác định đúng 2n bit liền nhau của chuỗi. Ví dụ: để khôi phục chuỗi m

được tạo bởi đa thức sinh g(d) bậc 6, ta cần xác định đúng 12 bit liền nhau

của chuỗi đó. Còn để khôi phục lại chuỗi phi tuyến bậc 6, ta cần xác định

đúng 24 bit liền nhau của chuỗi đó (tương đương với khôi phục chuỗi tuyến

tính m có đa thức sinh g(d) bậc 12).

Ngoài tính chất tự tương quan tốt, độ phức tạp tuyến tính của chuỗi phi

tuyến tăng lên rất nhiều lần so với chuỗi tuyến tính [C1]. Tính chất này đảm

bảo tính bảo mật dữ liệu khi thực hiện lấy mẫu nén với ma trận được tạo

thành từ các chuỗi phi tuyến.

2.6. Xây dựng ma trận xác định BPNSM

Các ma trận BPNSM được đề xuất thuộc lớp ma trận xác định toàn phần

có kích thước (2n−1)×2n+1 với các phần tử mang giá trị {0, 1}, trong đó n ≥ 3.

Quá trình xây dựng ma trận BPNSM được trình bày như sau:

• Bước 1: Lựa chọn đa thức sinh g1(d), tìm thứ tự lồng ghép ITp bằng việc

tính toán hàm Vết ánh xạ từ GF (2n) xuống GF (2m). Để tạo được chuỗi

phi tuyến, giữ nguyên thứ tự lồng ghép ITp và thay thế chuỗi con bằng

các chuỗi con khác tương ứng, chuỗi nhị phân phi tuyến giả ngẫu nhiên

{bn} thu được có chiều dài 2n − 1. Dịch vòng chuỗi {bn} ta có 2n các chuỗi

phi tuyến giả ngẫu nhiên xác định. Đặt các chuỗi đó là vector cột của ma

trận Φ1, thu được một ma trận Φ1 có kích thước (2n−1)×2n, ma trận được
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biểu diễn như sau:

Φ1 =


b00 b10 · · · b2

n−1
0

b01 b11 · · · b2
n−1

1
... ... . . . ...

b02n−2 b12n−2 · · · b2
n−1

2n−2

 . (2.41)

• Bước 2: Tương tự như vậy, việc tạo ra chuỗi giả ngẫu nhiên thứ 2 được

thực hiện bằng việc lựa chọn một đa thức sinh g2(d) khác trong trường

GF (2n). Lặp lại quy trình của Bước 1 được chuỗi {dn} có chiều dài 2n − 1

tương ứng thu được ma trận Φ2 ∈ R(2n−1)×2n. Ma trận Φ2 có dạng như sau:

Φ2 =


d0

0 d1
0 · · · d2n−1

0

d0
1 d1

1 · · · d2n−1
1

... ... . . . ...

d0
2n−2 d1

2n−2 · · · d2n−1
2n−2

 . (2.42)

• Bước 3: Ghép hai ma trận Φ1 ∈ R(2n−1)×2n và Φ2 ∈ R(2n−1)×2n dưới dạng mở

rộng thêm cột để thu được ma trận BPNSM Φ có kích thước (2n−1)×2n+1.

Ma trận lấy mẫu nén BPNSM có dạng sau:

Φ = [Φ1|Φ2]

=


b00 b10 · · · b2

n−1
0

b01 b11 · · · b2
n−1

1
... ... . . . ...

b02n−2 b12n−2 · · · b2
n−1

2n−2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

d0
0 d1

0 · · · d2n−1
0

d0
1 d1

1 · · · d2n−1
1

... ... . . . ...

d0
2n−2 d1

2n−2 · · · d2n−1
2n−2


. (2.43)

Từ quá trình xây dựng ma trận lấy mẫu nén, có thể thấy rằng các ma trận

BPNSM có tốc độ lấy mẫu (2n − 1)/2n+1 ≈ 0, 5 lần so với tốc độ Nyquist và tốc

độ này có thể điều chỉnh bằng cách thay đổi cách ghép nối các ma trận thành

phần để phù hợp với tín hiệu đầu vào. Ma trận BPNSM Φ ∈ R(2n−1)×2n+1 bao

gồm hai ma trận con Φ1 ∈ R(2n−1)×2n và Φ2 ∈ R(2n−1)×2n trong đó mỗi ma trận

tương ứng với một họ chuỗi phi tuyến giả ngẫu nhiên. Hai chuỗi phi tuyến
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giả ngẫu nhiên được tạo ra với quy trình tương tự nhau, trong đó sự khác

biệt nằm trong sự lựa chọn đa thức nguyên tố ban đầu thuộc trường GF (2n)

do đó không mất đi tính tổng quát.

2.7. Tính chất không kết hợp của ma trận BPNSM

Tính chất không kết hợp là một tiêu chí quan trọng để mô tả hiệu quả của

ma trận lấy mẫu nén. Đối với ma trận lấy mẫu khi giá trị không kết hợp

của ma trận lấy mẫu giảm thì xác suất khôi phục tín hiệu tăng. Trong phần

này luận án sẽ trình bày về tính chất không kết hợp của ma trận lấy mẫu

BPNSM được đề xuất và so sánh tính chất không kết hợp của nó với các ma

trận lấy mẫu ngẫu nhiên Gauss và Bernoulli tương ứng.

Để phân tích tính chất không kết hợp của ma trận BPNSM, luận án sử

dụng khái niệm về tương quan chéo và tương quan cực đại đối với họ các

chuỗi nhị phân được trình bày trong [71]. Giá trị tương quan chéo của hai

chuỗi nhị phân khác nhau a = (a0, a1, · · · , aν) và b = (b0, b1, · · · , bν) có cùng chu

kì ν được định nghĩa như sau:

Ra,b(τ) =

ν−1∑
i=0

(−1)ai+bi+τ với 0 ≤ τ ≤ ν − 1, (2.44)

trong đó i + τ được tính modulo với ν. Nếu hai chuỗi a và b cùng được tạo ra

từ một chuỗi dịch vòng khi đó Ra,b(τ) là giá trị tự tương quan của a và b.

Với S = {s(0), s(1), · · · , s(r−1)} là tập r các chuỗi nhị phân có chu kỳ ν. Giá trị

Rmax = max
∣∣Rs(i),sj(τ)

∣∣ với 0 ≤ τ ≤ ν − 1 và 0 ≤ i, j ≤ r − 1, trong đó τ 6= 0 nếu

i = j. Ở đây, Rmax là giá trị lớn nhất trong số tất cả các giá trị tự tương quan

và tương quan chéo của các chuỗi trong S. Rmax còn được gọi là giá trị tương

quan cực đại của S.

Để thuận tiện trong quá trình phân tích tính toán có thể tính toán giá trị

tương quan chéo trong 2 trường hợp giá trị của n là chẵn và lẻ. Đối với n là

lẻ, giá trị tương quan chéo của hai chuỗi nhị phân bất kỳ a và b là Ra,b(τ) ∈
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{−1,−1± 2(n+1)/2} và giá trị tương quan cực đại Rmax = 1 + 2(n+1)/2.

Đối với n là chẵn giá trị tương quan chéo của hai chuỗi nhị phân bất kỳ a

và b là Ra,b(τ) ∈ {−1,−1 ± 2n/2,−1 ± 2n/2+1} và giá trị tương quan cực đại Rmax

là 1 + 2n/2+1.

Áp dụng các phân tích phía trên để tính toán giá trị không kết hợp [98]

cho ma trận Φ có kích thước (2n− 1)× 2n+1 với n ≥ 3 được tạo thành từ 2 chuỗi

phi tuyến giả ngẫu nhiên.

Đối với ma trận Φ ∈ R(2n−1)×2n+1 có

µ(Φ) = max
1≤i 6=j≤2n+1

|〈φi, φj〉|
‖φi‖2 . ‖φj‖2

, (2.45)

trong đó φi là cột thứ i của Φ. Với φi và φj là hai chuỗi phi tuyến giả ngẫu

nhiên có độ dài 2n − 1. Do đó

‖φi‖2 = ‖φj‖2 = (2n − 1)1/2, (2.46)

ở đây ma trận BPNSM Φ = [Φ1|Φ2] được ghép từ hai ma trận thành phần

Φ1 ∈ R(2n−1)×2n và Φ2 ∈ R(2n−1)×2n được tạo ra bởi hai đa thức nguyên tố tương

ứng. Phụ thuộc vào giá trị của i và j cách tính max
1≤i6=j≤2n+1

|〈φi, φj〉| có thể được

phân thành 2 trường hợp.

• Trường hợp 1: Tính toán với các cột đều nằm ở cùng một ma trận thành

phần Φ1 hoặc Φ2 khi đó 1 ≤ i, j ≤ 2n hoặc 2n + 1 ≤ i, j ≤ 2n+1.

Trong trường hợp này, max
1≤i 6=j≤2n+1

|〈φi, φj〉| = max
1≤i6=j≤2n

∣∣∣〈φi1, φj1〉∣∣∣
= max

1≤i 6=j≤2n

∣∣∣〈φi2, φj2〉∣∣∣.
Thừa nhận rằng {bin} và {bjn} là hai chuỗi nhị phân bất kỳ được tạo ra từ

{bn} trên trường GF (2n). Khi đó có tích vô hướng của 2 cột tương ứng trong

ma trận lấy mẫu nén được tính như sau
〈
φis, φ

j
s

〉
=

2n−2∑
t=0

(−1)b
i
t(s)+b

j
t(s) =

Rbi(s),bj(s)(0) với s = 1, 2.
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Từ phân tích dựa trên biểu thức (2.44), đối với trường hợp n là lẻ thì:

max
1≤i6=j≤2n

∣∣∣〈φi1, φj1〉∣∣∣ = max
1≤i 6=j≤2n

∣∣∣〈φi2, φj2〉∣∣∣
= max

1≤i 6=j≤2n

∣∣Rbi(2),bj(2)(0)
∣∣

= max
∣∣−1,−1± 2(n+1)/2

∣∣
= 1 + 2(n+1)/2.

(2.47)

Tương tự như vậy đối với n chẵn, có

max
1≤i6=j≤2n

∣∣∣〈φi1, φj1〉∣∣∣ = max
1≤i6=j≤2n

∣∣∣〈φi2, φj2〉∣∣∣ = 1 + 2n/2+1. (2.48)

• Trường hợp 2: Tính toán với các cột nằm ở cả hai ma trận thành phần

1 ≤ i ≤ 2n và 2n + 1 ≤ j ≤ 2n+1.

Trong trường hợp này, max
1≤i,j≤2n+1

∣∣〈φi, φj〉∣∣ = max
1≤i,j≤2n

∣∣∣〈φi1, φj2〉∣∣∣.
Thừa nhận rằng {bin} và {djn} là hai chuỗi nhị phân bất kỳ được tạo ra từ

{bn} và {dn} trên trường GF (2n) tương ứng. Có tích vô hướng
〈
φi1, φ

j
2

〉
=

2n−2∑
t=0

(−1)b
i
t(1)+djt(2) = Rbi(1),dj(2)(0).

Hai chuỗi nhị phân {bn} và {dn} là 2 chuỗi có cùng chu kỳ do đó 2 chuỗi

{bin} và {djn} được tạo ra từ 2 chuỗi gốc cũng có cùng chu kỳ. Tồn tại một số

nguyên τ để Rbi(1),dj(2)(0) = Rbi(1),dk(1)(τ). Theo biểu thức (2.44), τ có nghĩa

là sự thay đổi vể trình tự pha giữa 2 chuỗi và có thể suy ra với trường

hợp n lẻ thì:

max
1≤i,j≤2n

∣∣∣〈φi1, φj2〉∣∣∣ = max
1≤i,j≤2n

∣∣Rbi(1),dj(2)(0)
∣∣

= max
∣∣Rbi(1),dk(1)(τ)

∣∣
= 1 + 2(n+1)/2.

(2.49)

Phân tích tương tự đối với n chẵn, có max
1≤i,j≤2n

∣∣∣〈φi1, φj2〉∣∣∣ = 1 + 2n/2+1.
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Kết hợp trường hợp 1 và 2 có:

max
1≤i,j≤2n

∣∣∣〈φi1, φj2〉∣∣∣ =

 1 + 2(n+1)/2 với n lẻ

1 + 2n/2+1 với n chẵn.
(2.50)

Tính chất không kết hợp của ma trận µ(Φ) được tính đối với trường hợp n

chẵn:

µ(Φ) =
1 + 2n/2+1

2n − 1
, (2.51)

và đối với trường hợp n lẻ

µ(Φ) =
1 + 2(n+1)/2

2n − 1
. (2.52)

Giá trị không kết hợp được sử dụng để đánh giá sự đảm bảo cho quá trình

lấy mẫu nén và khôi phục tín hiệu của ma trận BPNSM và được so sánh với

giá trị không kết hợp của các ma trận khác.

2.8. So sánh đánh giá ma trận BPNSM

Để đánh giá hiệu quả của ma trận được thiết kế tính chất không kết hợp

của các ma trận lấy mẫu nén thường được so sánh với tính chất không kết

hợp của ma trận Gauss [5], [37], [56], [83]. Trong luận án cũng đánh giá

hiệu quả của ma trận xác định BPNSM được tạo thành từ các chuỗi giả ngẫu

nhiên trên trường hữu hạn dựa trên tính chất không kết hợp và so sánh tính

chất không kết hợp của nó với ma trận lấy mẫu nén cùng kích thước với các

phần tử được tạo thành theo phân bố Gauss.

Trong [48] trình bày các nghiên cứu và đánh giá về xác suất của 2 chuỗi

ngẫu nhiên cũng như xác suất của ma trận Gauss thỏa mãn tính chất không

kết hợp. Đối với {bin}ki=1 và {din}ki=1 là hai chuỗi có các phần tử ngẫu nhiên độc

lập tuyến tính thỏa mãn
∣∣bin∣∣ ≤ λ hoặc

∣∣bin, din∣∣ ≤ λ2. Khi đó

Pr

(∣∣∣∣∣
k∑
i=1

bind
i
n

∣∣∣∣∣ ≥ t

)
≤ 2 exp

(
− t2

2kλ4

)
, (2.53)
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trong trường hợp 2 chuỗi {bin}ki=1 và {din}ki=1 là hai chuỗi có các phần tử ngẫu

nhiên độc lập tuyến tính theo phân bố Gauss với phương sai σ2 áp dụng kết

quả của biểu thức (2.53) có thể suy ra:

Pr

(∣∣∣∣∣
k∑
i=1

bind
i
n

∣∣∣∣∣ ≥ t

)
≤ 2 exp

(
− t2

4σ2(kσ2 + t/2)

)
. (2.54)

Trong trường hợp giá trị n là chẵn, giả thiết {bin}2
n−1
i=1 và {din}2

n−1
i=1 là 2 vec-

tor cột bất kỳ của ma trận Gauss G. Từ biểu thức (2.54) với k = 2n − 1, t >
1 + 2n/2+1

2n − 1
, và σ2 =

1

2n − 1
, có

Pr

(∣∣∣∣∣
2n−1∑
i=1

bind
i
n

∣∣∣∣∣ ≥ t

)
≤ 2 exp

(
−(2n − 1)t2

4 + 2t

)
. (2.55)

Đặt z(n, t) = 2 exp

{
−(2n − 1)t2

4 + 2t

}
. Có thể nhận thấy rằng z(n, t) tăng khi giá

trị n giảm dần. Do đó, z(n, t) ≤ z(4, t) từ đó suy ra:

Pr

(∣∣∣∣∣
2n−1∑
i=1

bind
i
n

∣∣∣∣∣ ≥ t

)
≤ z(4, t) = 2 exp

(
− 15t2

4 + 2t

)
. (2.56)

Giá trị z(4, t) tăng khi t giảm dẫn đến z(4, t) < z

(
4,

1 + 2n/2+1

2n − 1

)
. Đặt z1(n) =

z

(
4,

1 + 2n/2+1

2n − 1

)
. Rõ ràng, z1(n) tăng với n giảm.

Do đó, có z(4, t) < z1(n) ≤ z1(4) ≈ 2 exp(−1.0385) từ đó suy ra:

Pr

(∣∣∣∣∣
2n−1∑
i=1

bind
i
n

∣∣∣∣∣ ≥ t

)
≤ z1(4) ≈ 2 exp(−1.0385) ≈ 0.708 (2.57)

Theo biểu thức (2.2)
∣∣∣∑2n−1

i=1 bind
i
n

∣∣∣ có thể đặc trưng cho tính chất không kết

hợp µ(G) của ma trận G.

Cho S = {b1, b2, · · · , b2n+1} có

µ(G) = max
{bin},{din}

{
2n−1∑
i=1

bind
i
n|{bin} ⊂ S, {din} ⊂ S\{bin}

}
, (2.58)
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và

Pr

(
min

{bin},{din}

∣∣∣∣∣
2n−1∑
i=1

bind
i
n

∣∣∣∣∣ ≥ t

)
≤ 0.708

|S|(|S|−1)
2 = 0.7082n(2n+1−1). (2.59)

Đặt δb(n) = 0.7082n(2n+1−1) với n ≥ 4. Có thể suy ra:

Pr

(
min

{bin},{din}

∣∣∣∣∣
2n−1∑
i=1

bind
i
n

∣∣∣∣∣ ≥ t

)
≥ 1− δb(n) ≈ 1. (2.60)

Từ đó suy ra, µ(G) = max
{bin},{din}

2n−1∑
i=1

bind
i
n ≥ t. Với t > 1 + 2n/2+1

2n − 1
và kết hợp với

kết quả của biểu thức (2.51) có µ(Φ) =
1 + 2n/2+1

2n − 1
suy ra µ(G) > µ(Φ) trong

trường hợp n chẵn. Với các bước phân tích tương tự như trên, kết quả này

cũng đúng với trường hợp n là lẻ .

Có thể thấy rằng, so với các ma trận ngẫu nhiên với các phần tử được tạo

ra theo phân bố Gauss, ma trận BPNSM được đề xuất có sự cân bằng tốt hơn

giữa hiệu suất lấy mẫu, chi phí bộ nhớ, độ phức tạp tính toán và khả năng

hiện thực hóa phần cứng của chúng.

Ma trận ngẫu nhiên phổ biến khác cũng được sử dụng để so sánh đánh

giá với ma trận BPNSM đề xuất là ma trận Bernoulli. Ma trận Bernoulli

B ∈ RM×N với các phần tử được tạo ra theo phân bố Bernoulli gồm 2 giá trị

[a0, a1] có xác suất Pr(a0) = Pr(a1) = 1/2 [7]. Trong trường hợp a0 = 0, a1 = 1

và kích thước của ma trận Bernoulli B bằng với kích thước của ma trận đề

xuất BPNSM thì 2 ma trận này gần như tương đương nhau. Nhưng ma trận

Bernoulli cần thời gian để tạo ra lớn cũng như cần có bộ nhớ lưu trữ lớn

hơn so với ma trận BPNSM đề xuất do tính chất của ma trận là ngẫu nhiên

không có cấu trúc.

Trong phần mô phỏng luận án thực hiện việc so sánh đánh giá giữa 3 ma

trận gồm ma trận Gauss, ma trận Bernoulli và ma trận đề xuất BPNSM để

làm rõ hơn các nhận định trên.
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2.9. Thực hiện ma trận lấy mẫu nén trên phần cứng

Trong phần này luận án giới thiệu một kỹ thuật thực hiện quá trình lấy

mẫu nén áp dụng trên phần cứng. Trong [97] trình bày sơ đồ chuyển đổi tín

hiệu tương tự thành thông tin (AIC) để thu được tín hiệu thưa không giới

hạn băng tần. Hệ thống thực hiện được bằng cách nhân tín hiệu thưa với

một chuỗi giả ngẫu nhiên tốc độ cao để trải tín hiệu trên toàn bộ phổ của

chuỗi giả ngẫu nhiên như mô tả trong hình 2.5. Sau đó, tín hiệu ngẫu nhiên

hóa được đưa qua bộ lọc thông thấp và bộ khử xung răng cưa để lấy mẫu với

tần số lấy mẫu thấp hơn nhiều so với tần số Nyquist.

Bộ tích lũy∫ ADC
tốc độ
thấp

y[m]

DSP
Tín hiệu

thưa x(t) x̃(t)

Bộ tạo chuỗi PN

Hình 2.5: Mô hình lấy mẫu nén băng rộng sử dụng ADC tốc độ thấp

Trong sơ đồ hình 2.5 ma trận BPNSM Φ được tạo ra từ Bộ tạo chuỗi PN

và Bộ tích lũy, khi đó bộ tạo chuỗi phi tuyến giả ngẫu nhiên sẽ đưa các giá

trị trong vector hàng của ma trận Φ lên luồng bit để thực hiện phép nhân với

tín hiệu x(t). Mặc dù bộ tạo chuỗi ngẫu nhiên hoạt động với tốc độ bằng hoặc

cao hơn tốc độ Nyquist, nhưng bộ ADC trong sơ đồ lại hoạt động với tốc độ

thấp hơn. Điều này làm cho phần cứng của bộ AIC ít phức tạp hơn so với sử

dụng bộ ADC để lấy mẫu với tốc độ Nyquist đối với tín hiệu x(t) vì việc xây

dựng bộ tạo tín hiệu ngẫu nhiên và bộ tích lũy đơn giản hơn so với việc chế

tạo ADC tốc độ cao. Bộ AIC hoạt động ở tốc độ lấy mẫu thấp hơn nhiều so

với tốc độ Nyquist, và nó phụ thuộc vào kích thước của ma trận lấy mẫu nén.

Trong trường hợp cụ thể thực hiện với ma trận BPNSM Φ khi đó tốc độ của

bộ AIC ≈ 0.5 so với tốc độ Nyquist.
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Việc tạo ma trận lấy mẫu có thể đạt được tốc độ rất cao bằng việc thực hiện

trên một phần cứng FPGA đơn giản. Ma trận sau khi xây dựng được lưu trữ

dưới dạng các byte dữ liệu trong bộ nhớ Flash của FPGA. Trong quá trình

lấy mẫu, dữ liệu trong bộ nhớ được đọc bởi một xung đồng hồ tốc độ thấp và

đưa lên trên luồng dựa theo cơ chế tra bảng (Look up Table) hỗ trợ bởi ngôn

ngữ lập trình phần cứng. Sau đó, chuỗi byte được chuyển đổi thành chuỗi bit

bằng cách sử dụng mạch song song nối tiếp như mô tả trong hình 2.6. Với kỹ

thuật này, ma trận có thể được thiết kế với kích thước rất lớn, và nó cũng có

thể được cấu hình động để lấy mẫu nén thích nghi. Kích thước của ma trận

chỉ bị giới hạn bởi dung lượng bộ nhớ của FPGA.

RAM

FPGA

byte 1 byte 2

Luồng bit

Hình 2.6: Mô hình chuyển đổi từ byte trong bộ nhớ thành luồng bit

Sau khi đọc mẫu từ trong bộ nhớ để có thể nâng cao tốc độ của luồng bit

trong luận án cũng đề xuất sử dụng một bộ chuyển mạch cơ khí với m tiếp

điểm như hình 2.7. Khi đó với tần số của các đầu ra song song là F sẽ tạo

được một luồng bit nối tiếp với tần số mF .

Hình 2.8 biểu diễn chuỗi giả ngẫu nhiên tốc độ cao ở đầu ra của bộ chuyển

mạch. Chuỗi giả ngẫu nhiên này được sử dụng để tạo ra ma trận lấy mẫu

nén. Với mô hình phần cứng như đã trình bày ma trận lấy mẫu nén sẽ được

tạo ra với thời gian rất ngắn giúp cho tốc độ lấy mẫu nén có thể được nâng

cao một cách dễ dàng.
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Chuyển

mạch

ITp
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Hình 2.7: Lồng ghép các chuỗi dịch

clk1

clk2

clkm

2π/m

Chuỗi PN tốc độ cao

Hình 2.8: Giản đồ xung đầu ra sau chuyển mạch

2.10. Tổng kết chương

Từ những phân tích và đánh giá trên có thể nhận thấy rằng ma trận lấy

mẫu nén được biến đổi từ các chuỗi giả ngẫu nhiên trên trường hữu hạn có

một số đặc điểm sau đây:

• Chi phí bộ nhớ thấp: BPNSM bao gồm các phần tử 0 và 1. Vì vậy BPNSM

chỉ yêu cầu M ×N bit để lưu trữ tất cả các phần tử. So với ma trận ngẫu

nhiên Gauss ma trận này giảm yêu cầu về bộ nhớ, do đó mang lại hiệu
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quả lưu trữ tốt hơn. Tính năng này làm cho BPNSM khả thi khi áp dụng

trong các lĩnh vực thông tin và truyền thông có băng thông hạn chế. Hơn

thế nữa, ma trận có thể tái tạo lại từ một số các đa thức thuộc trường

hữu hạn nên không cần phải gửi toàn bộ giá trị các phần tử của ma trận,

thay vào đó chỉ cần gửi đi các đa thức tạo ra ma trận, việc này có lợi ích

lớn khi thực hiện đối với các bài toán truyền thông.

• Độ phức tạp tính toán thấp: Ma trận BPNSM được đề xuất cần ít tài

nguyên hơn cho quá trình tính toán, thu thập và phục hồi lại tín hiệu

gốc. Để thu thập và khôi phục lại tín hiệu thưa, các phép toán số học của

BPNSM là cộng và trừ, trong khi đối với ma trận ngẫu nhiên Gauss yêu

cầu cộng, trừ và nhân.

• Dễ dàng thực hiện với phần cứng: Như đã trình bày trong phần (2.4.2),

việc triển khai BPNSM cực kỳ dễ dàng nhờ các cấu trúc LFSR, do đó nó

rất khả thi khi áp dụng trên phần cứng ví dụ như FPGA, khác với các

ma trận có cấu trúc ngẫu nhiên như Gauss và Bernoulli yêu cầu phần

cứng cao trong quá trình tạo ra các số ngẫu nhiên.

• Ma trận lấy mẫu nén BPNSM có hạn chế là không thể được tạo ra với

kích thước tùy ý do các phần tử của ma trận BPNSM được tạo ra từ một

đa thức sinh trên trường GF (2n). Do đó không thể lấy mẫu tín hiệu có

kích thước tùy ý, nếu sử dụng trong lĩnh vực viễn thông thì hạn chế này

có thể bỏ qua vì các khung dữ liệu thường có kích thước 2n.

Trong chương 4 luận án sẽ trình bày các mô phỏng ứng dụng mà sử dụng

ma trận BPNSM được tạo ra từ các chuỗi giả ngẫu nhiên trên trường hữu

hạn đối với tín hiệu đầu vào 1 chiều và 2 chiều để làm rõ hơn các nhận xét và

đánh giá trong chương này.
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CHƯƠNG 3. ĐỀ XUẤT THUẬT TOÁN KHÔI PHỤC TÍN HIỆU ĐƯỢC

LẤY MẪU NÉN DRMP

Lấy mẫu nén là một tập hợp các phương pháp biểu diễn tín hiệu trên cơ sở

một số phép đo giới hạn và sau đó khôi phục tín hiệu từ các phép đo này. Vấn

đề làm thế nào để khôi phục hiệu quả tín hiệu gốc từ dữ liệu nén đóng một

vai trò quan trọng trong kỹ thuật lấy mẫu nén. Đã có nhiều nghiên cứu về các

thuật toán tái tạo như trong [14], [18], [72], [96]. Trong chương này luận án

nghiên cứu và phân tích một số loại thuật toán dựa trên các kỹ thuật mà nó

thực hiện. Từ đó, xây dựng một thuật toán cải tiến phù hợp với mục tiêu đặt

ra của luận án. Kết quả nghiên cứu của chương 3 được trình bày trong [J1].

3.1. Chỉ tiêu đánh giá thuật toán khôi phục

Trong thực tế vấn đề cơ bản của các thuật toán khôi phục tín hiệu được lấy

mẫu nén là làm thế nào khôi phục lại tín hiệu thưa x từ các phép đo có nhiễu

y = Φx+ w. (3.1)

Các nghiên cứu về thuật toán đều hướng tới mục tiêu có thể khôi phục

nhanh, chính xác và ổn định tín hiệu thưa x từ y. Việc thiết kế các thuật toán

khôi phục tín hiệu được lấy mẫu nén có thể phụ thuộc vào nhiều tiêu chí khác

nhau. Một số chỉ tiêu đánh giá quan trọng được liệt kê như sau.

• Tỉ số nén CR: là tỷ số giữa số phép đo và số lượng mẫu trong tín hiệu

gốc. Nó có thể được tính là CR = M/N trong đó M là số chiều của vector

lấy mẫu và N là số chiều của vector tín hiệu. Tỉ số này thể hiện rằng các

tín hiệu có số chiều lớn có thể được khôi phục từ các vector có số chiều

M � N .
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• Lỗi khôi phục: là tiêu chí được sử dụng để đánh giá sự khác biệt giữa

tín hiệu ban đầu và tín hiệu được khôi phục. Tiêu chí về lỗi khôi phục có

thể được biểu diễn như sau [85]

Ex =
‖x− x̂‖
‖x‖

, (3.2)

trong đó Ex là lỗi khôi phục, x là tín hiệu gốc và x̂ là tín hiệu khôi phục.

Nó thể hiện giá trị lỗi của một thuật toán khôi phục.

Một phương pháp khác cũng thường được sử dụng để đánh giá lỗi khôi

phục của thuật toán là sai số toàn phương trung bình (MSE). Giá trị này

được sử dụng để đánh giá sự biến đổi của lỗi đối với thuật toán khôi phục

theo thời gian. Nó được sử dụng như một mô hình dự đoán về ước lượng

lỗi đối với một thuật toán khôi phục [85]. Sai số toàn phương trung bình

để thể hiện sự sai khác giữa tín hiệu khôi phục và tín hiệu ban đầu. Cả

lỗi khôi phục và lỗi toàn phương trung bình gần như tương tự nhau.

• Tốc độ: Một số ứng dụng lấy mẫu nén làm việc với các tín hiệu có số

chiều lớn và yêu cầu đáp ứng nhanh theo thời gian thực. Do đó, các thuật

toán khôi phục tín hiệu cần phải sử dụng tài nguyên tính toán tối thiểu.

Trong luận án thời gian xử lý của thuật toán được sử dụng để đánh giá

tốc độ.

• Tương quan và hiệp phương sai: Hệ số tương quan là giá trị thể hiện

sự giống nhau giữa tín hiệu khôi phục và tín hiệu gốc. Nó đánh giá mức

độ giống nhau của hai tín hiệu và nó nằm trong khoảng từ −1 đến 1. Giá

trị tương quan > 0 thể hiện rằng tín hiệu gốc và tín hiệu khôi phục có

tương quan thuận. Giá trị tương quan < 0 thể hiện rằng tín hiệu gốc và

tín hiệu khôi phục có tương quan nghịch. Giá trị tương quan bằng không

thể hiện rằng không mối quan hệ giữa hai tín hiệu này.

Giá trị hiệp phương sai là một thước đo thống kê tương ứng với sự tương

quan giữa tín hiệu được khôi phục và tín hiệu gốc. Nó được biểu diễn
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bằng biểu thức

cov = E([x− E(x)][x̂− E(x̂)]), (3.3)

trong đó E(.) biểu thị kỳ vọng, x biểu thị tín hiệu ban đầu, và x̂ biểu thị

tín hiệu được khôi phục. Cả giá trị tương quan và giá trị hiệp phương

sai đều phụ thuộc và mối quan hệ giữa tín hiệu ban đầu và tín hiệu được

khôi phục và có thể coi 2 giá trị này đều thuộc cùng một thước đo để đánh

giá đối với hiệu quả của thuật toán.

• Độ phức tạp: Độ phức tạp phản ánh hiệu quả của thuật toán khi thực

hiện với lượng dữ liệu lớn. Nó có thể là sự phức tạp về mặt tính toán,

phức tạp trong việc thiết kế ma trận lấy mẫu nén, thu được tín hiệu có

số chiều lớn, thời gian xử lý của thuật toán lớn hoặc có yêu cầu quá cao

về cấu hình phần cứng. Các thuật toán có độ phức tạp lớn có thể không

được xem xét ngay cả khi chúng cung cấp kết quả chính xác [92].

Từ khi lĩnh vực lấy mẫu nén được đề xuất có khá nhiều các nghiên cứu về

thuật toán khôi phục tín hiệu từ các mẫu nén đã được công bố [1], [29], [63],

[72], [90], [96], [104], [106]. Trong nội dung của luận án nghiên cứu và trình

bày thuật toán khôi phục tham lam MP [104] và các thuật toán cải tiến phổ

biến của nó, từ đó xây dựng thuật toán DRMP là một thuật toán cải tiến dựa

trên thuật toán MP.

3.2. Các thuật toán lặp lại tham lam

Các thuật toán lặp lại tham lam được sử dụng rộng rãi trong các ứng dụng

lấy mẫu nén [35] do chúng có độ phức tạp tính toán thấp và khả năng khôi

phục nhanh. Các thuật toán loại này thực hiện quá trình khôi phục lại tín

hiệu gốc qua từng bước lặp đến khi thỏa mãn điều kiện dừng.

Trọng tâm của nghiên cứu về lấy mẫu nén là thiết kế các thuật toán có

thể khôi phục được nhanh chóng và chính xác tín hiệu ban đầu từ một số các
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mẫu nén, chúng sẽ là tiền đề để có thể ứng dụng kỹ thuật lấy mẫu nén trong

thực tế. Hiện tại, trong nhóm các thuật toán tham lam thì thuật toán đuổi

khớp tham lam (MP) và các thuật toán phái sinh được phát triển trên thuật

toán này là phổ biến nhất [27], [35].

3.2.1. Thuật toán đuổi khớp - MP

Matching Pursuit (MP) - thuật toán đuổi khớp, được đặt tên và giới thiệu

với cộng đồng xử lý tín hiệu bởi Mallat và Zhang [63], là một thuật toán tham

lam lặp đi lặp lại phân rã một tín hiệu thành một tổ hợp tuyến tính của các

phần tử từ một bộ dữ liệu đã xây dựng. Trong thuật toán đuổi khớp, bộ dữ

liệu này là ma trận lấy mẫu nén Φ ∈ RM×N và có thể khôi phục lại tín hiệu

thưa ban đầu x từ mẫu nén y và ma trận lấy mẫu.

Thuật toán đuổi khớp có lưu đồ thực hiện được mô tả trong hình 3.1. Khối

lượng tính toán chính trong thuật toán MP là tìm phần dư r ∈ RM và phần

còn lại đại diện cho phần chưa được biết đến của các mẫu nén. Ở mỗi lần lặp

lại của thuật toán, một vector hay một cột của ma trận lấy mẫu nén sẽ được

chọn mà thỏa mãn tiêu chí có tương quan lớn nhất đối với phần dư r:

λk = arg max
k

< rk, φλ > φk
‖φλ‖2

. (3.4)

Cột của ma trận được chọn từ biểu thức (3.4) sẽ là một biểu diễn tốt hơn

của tín hiệu, khi đó một hệ số mới λk được cộng vào tín hiệu khôi phục trung

gian. Do đó, phần dư và tín hiệu ước lượng sẽ được cập nhật lại tại bước này

theo biểu thức sau:

rk = rk−1 −
< rk−1, φλk > φλk

‖φλk‖2
,

x̂λk = x̂λk+ < rk−1, φλk >,

(3.5)

và quá trình như vậy được lặp lại đến khi phần dư r trở nên nhỏ hơn một giá

trị đặt trước và nó được gọi là tiêu chí dừng của thuật toán. Thuật toán đuổi

khớp được trình bày như sau:
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Bắt đầu

Đầu vào: Φ, y

Khởi tạo: x̂ = 0, r = y, i = 0

Tìm kiếm phần dư: λk = arg max
k

〈rk, φλ〉φk
‖φλ‖2

Cập nhật giá trị x̂ và phần dư

Điều
kiện

dừng?

Kết thúc

No

Yes

Hình 3.1: Lưu đồ thuật toán đuổi khớp

Thuật toán: Thuật toán đuổi khớp

Đầu vào: Ma trận đo Φ, vectơ mẫu nén y

Đầu ra: Tín hiệu gần đúng x̂

Khởi tạo: x̂0 = 0, r = y, i = 0

Lặp:

1. λk ← arg max
k

〈ri, φλ〉φk
‖φλ‖2

, k = [1 : N ] {Tìm kiếm tín hiệu dư}

2. x̂i ← x̂i−1 + 〈ri, φλk 〉 {Cập nhật hệ số lớn nhất}

3. ri ← ri−1 −
〈ri, φλk 〉φλk

‖φλk‖2
{Cập nhật phần dư}

4. i← i+ 1

Tiêu chí dừng

return x̂← x̂i

Kết thúc.

Mặc dù thuật toán đuổi khớp trực quan và có thể ước lượng chính xác tín

hiệu, nhưng nó có hai nhược điểm chính: (i) không đảm bảo về lỗi khôi phục,

nó không khai thác cấu trúc và đặc điểm từ ma trận lấy mẫu nén Φ; (ii) số
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lần lặp cần thiết khá lớn. Độ phức tạp tính toán của thuật toán đuổi khớp là

O(M ×N × T ) [33], trong đó T là số lần lặp của thuật toán đuổi khớp.

3.2.2. Thuật toán đuổi khớp trực giao - OMP

Thuật toán đuổi khớp không đảm bảo về lỗi khôi phục và độ phức tạp tính

toán lớn nên không khả thi đối với nhiều ứng dụng trong thực tế [6], [64], [65],

bởi sự phức tạp của thuật toán đuổi khớp tăng tuyến tính theo số lần lặp T .

Một số các thuật toán sửa đổi dựa trên thuật toán đuổi khớp có thể giới hạn

số lần lặp lại tối đa đối với thuật toán này và giúp nó khả thi hơn khi áp

dụng trong thực tế. Ý tưởng trong thuật toán đuổi khớp trực giao là tại bất

kỳ lần lặp thứ k nào, thay vì trừ đi phần tử được tìm kiếm trong ma trận lấy

mẫu nén Φ có tương quan lớn nhất đối với phần dư r, tại bước này của thuật

toán sẽ tính toán ước lượng bình phương tối thiểu của phần dư r cần tính

toán lên ma trận con của ma trận lấy mẫu nén Φ. Bước này đảm bảo phần

dư hoàn toàn trực giao với ma trận con được chọn, và các ma trận con sẽ chỉ

được chọn một lần trong quá trình khôi phục. Do đó, đại lượng này đại diện

tốt hơn cho phần dư chưa biết đến, nếu thuật toán OMP khôi phục một tín

hiệu có K − sparse thì nó có thể khôi phục chính xác sau K lần lặp. Nếu Λ là

ma trận con được tạo thành bởi các cột của Φ đã chọn tại bước thời gian t, quá

trình thực hiện có thể được mô tả như sau:

xt = argmin
x
‖y − Λx‖2,

α̂t = Φxt,

rt = y − α̂t.

(3.6)

Các bước này được lặp lại cho đến khi kết quả của thuật toán là hội tụ.

Thuật toán này được gọi là thuật toán đuổi khớp trực giao (OMP) [79]. Tropp

và Gilbert [96] đã chứng minh rằng thuật toán OMP có thể được sử dụng để

khôi phục một tín hiệu thưa với xác suất cao từ các mẫu nén. Thuật toán hội

tụ nhiều nhất sau K lần lặp, trong đó K là độ thưa của tín hiệu được lấy mẫu
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nén, nhưng độ phức tạp tính toán của thuật toán đuổi khớp trực giao được bổ

sung ở mỗi lần lặp. Do đó, độ phức tạp tín toán của thuật toán OMP có thể

được biểu diễn là O(M × N ×K). Lưu đồ của thuật toán đuổi khớp trực giao

OMP được mô tả như trong hình 3.2.

Bắt đầu

Đầu vào: Φ, y

Khởi tạo: x̂ = 0, r = y,Λ = ∅, i = 0

Tìm kiếm phần dư: xt = arg min
x
‖y − Λx‖2

r ← y − Φxt

Cập nhật giá trị x̂ và phần dư

Điều
kiện

dừng?

Kết thúc

No

Yes

Hình 3.2: Lưu đồ thuật toán đuổi khớp trực giao
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Thuật toán: Thuật toán đuổi khớp trực giao

Đầu vào: Ma trận đo Φ, vectơ đo lường y

Đầu ra: Tín hiệu khôi phục x̂

Khởi tạo: x0 ← 0, r0 ← y, Λ0 = ∅, i← 0

Lặp:

1. bi+1 ← ΦT ri {Tìm kiếm tín hiệu dư}
λ = argmax

j /∈Λi

|bi+1
j |

Λi+1 ← Λi ∪ {λ}
2. xi+1 ← arg min

x
‖y − Λi+1xi‖2 {cập nhật tín hiệu}

3. ri+1 ← y − Φxi+1 {cập nhật phần dư}
4. i← i+ 1

Tiêu chí dừng

return x̂← xi

Kết thúc.

Mặc dù thuật toán OMP có tốc độ khôi phục nhanh và đã được chứng minh

là có thể khôi phục lại tín hiệu thưa một cách chính xác, nhưng các điều kiện

đảm bảo để thuật toán OMP có thể khôi phục kém hơn so với các thuật toán

dựa trên tối ưu hóa lồi [25], [96]. Đặc biệt, các điều kiện đảm bảo khôi phục

lại tín hiệu thưa là không đồng nhất, tức là không thể chỉ ra rằng một phép

đo duy nhất với ma trận lấy mẫu nén có số hàng M = CK logN có thể được

sử dụng để khôi phục lại mọi tín hiệu có độ thưa K, mặc dù có thể đạt được

những điều kiện đảm bảo thống nhất như vậy khi chấp nhận số phép đo

nhiều hơn [25]. Một vấn đề khác đối với thuật toán OMP là khả năng chống

nhiễu, không có mối quan hệ giữa biên độ của nhiễu trong tín hiệu sau khôi

phục bằng thuật toán OMP với biên độ của nhiễu đầu vào. Tuy nhiên, thuật

toán OMP vẫn là một thuật toán hiệu quả để khôi phục lại các tín hiệu được

lấy mẫu nén, đặc biệt là khi tín hiệu có độ thưa K thấp [73].

3.2.3. Thuật toán lấy mẫu nén đuổi khớp - CoSaMP

Các thuật toán đuổi khớp tham lam (MP và OMP) làm giảm độ phức tạp

tính toán trong quá trình khôi phục lại tín hiệu thưa so với với các thuật toán

khôi phục dựa trên tối ưu hóa, nhưng làm mất đi các điều kiện đảm bảo đồng

nhất trong quá trình phục hồi và yêu cầu ma trận lấy mẫu nén phải có số
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hàng lớn.

Trong khoảng thời gian này đã có các nghiên cứu để phát triển các thuật

toán tham lam như các thuật toán OMP chính quy [73], Theo đuổi đối sánh

lấy mẫu nén (CoSaMP) [72] và Thuật toán đuổi khớp trong không gian con

[23] nhằm thu hẹp khoảng cách giữa tính đồng nhất và độ phức tạp. Tính

chất giới hạn đẳng trị RIP được phát triển cho các thuật toán dựa trên tối ưu

hóa `1 cũng đóng vai trò trung tâm đối với các thuật toán tham lam này. Do

đó, nếu ma trận Φ thỏa mãn tính chất RIP bậc K, điều này thể hiện rằng mọi

tập con gồm K cột của ma trận là một xấp xỉ trực giao. Tính chất này được sử

dụng để chứng minh khả năng hội tụ tốt của các các thuật toán lặp lại tham

lam.

CoSaMP là một thuật toán tham lam cải tiến tiếp cận theo hướng trên. Cải

tiến mới trong thuật toán CoSaMP không giống như MP, OMP và StOMP, các

chỉ số mới được thêm vào trong tín hiệu ước lượng và bị xóa khỏi tập hợp các

chỉ số đã chọn hiện tại. Ngược lại, các thuật toán theo đuổi tham lam như MP

và OMP lại xuất phát từ thực tế rằng một chỉ số đã chọn (một vector thành

phần trong bộ dữ liệu chọn trước từ ma trận lấy mẫu nén Φ vẫn còn trong

biểu diễn của tín hiệu cho đến bước cuối cùng). Thuật toán CoSaMP được mô

tả như trong hình 3.3.

Thuật toán: Thuật toán đuổi khớp mẫu nén CoSaMP

Đầu vào: Ma trận đo Φ, vectơ đo lường y, tín hiệu thưa K

Đầu ra: Tín hiệu gần đúng x̂

Khởi tạo: x0 = 0, r = y, i = 0

Thực hiện các bước sau cho đến khi đáp ứng tiêu chí dừng:

Gán: e← Φ∗r {ước lượng phần dư}
Tìm kiếm: Ω← supp(T (e, 2K)) {ước lượng thành phần tín hiệu còn lại}
Kết hợp: T ← Ω ∪ supp(xi−1) {hợp nhất}
Ước lượng: b|T ← Φ†T y, b|Tc ← 0

Cập nhật: xi ← T (b,K) {tín hiệu ước lượng}
r ← y − Φxi {update phần dư}
i← i+ 1

return x̂← xi

Kết thúc.
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Bắt đầu

Đầu vào: Φ, y,K − sparse

Khởi tạo: x0 = 0, r = y, i = 0

Tìm kiếm:
e← Φ∗r

Ω← supp(T (e, 2K))

T ← Ω ∪ supp(xi−1)

Ước lượng: b|T ← Φ†T y, b|T c ← 0

Cập nhật giá trị x̂ và phần dư

Điều
kiện

dừng?

Kết thúc

No

Yes

Hình 3.3: Lưu đồ thuật toán CoSaMP

Như được trình bày trong [72], các vấn đề tính toán quan trọng đối với

CoSaMP là quá trình tính toán với phần dư của tín tín hiệu, và phương pháp

được sử dụng là các phép chiếu trên không gian con trong các bước ước lượng

tín hiệu. Theo các giả định chung, độ phức tạp tính toán của thuật CoSaMP

có thể được biểu diễn là O(M × N), và nó không phụ thuộc vào mức độ thưa

của tín hiệu ban đầu. Điều này thể hiện sự cải tiến của thuật toán CoSaMP

so với cả các thuật toán tham lam cũng như các thuật toán dựa trên tối ưu

hóa lồi.

Trong khi thuật toán CoSaMP được cho là đại diện cho các thuật toán hiện
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đại có hiệu suất cao trong khôi phục lại tín hiệu được lấy mẫu nén, nó vẫn

còn tồn tại nhược điểm là: thuật toán yêu cầu phải biết trước về độ thưa thớt

K của tín hiệu cần lấy mẫu. Nếu lựa chọn không chính xác về độ thưa của

tín hiệu đầu vào có thể dẫn đến các điều kiện đảm bảo khôi phục kém hơn kể

cả khi so với các thuật toán trước khi cải tiến như thuật toán OMP. Giới hạn

ổn định của thuật toán CoSaMP gắn liền với lỗi khi lựa chọn tham số về độ

thưa của tín hiệu cần lấy mẫu, và độ thưa của tín hiệu chủ yếu được đưa ra

bởi các phương pháp thống kê.

3.3. Thuật toán cải tiến DRMP

Từ nghiên cứu và phân tích về số một thuật toán đã được trình bày ở trên,

trong luận án trình bày về một thuật toán cải tiến dựa trên các thuật toán

kiểu tham lam. Vấn đề khôi phục tín hiệu được lấy mẫu nén được đưa về bài

toán tìm cực tiểu với các điều kiện ràng buộc đối với tín hiệu x:

min
x

`(x), với điều kiện ‖x‖0,D ≤ K, (3.7)

ở đây, ‖x‖0,D là một ma trận định chuẩn, chuẩn này sẽ được sử dụng để đo

lường tính chất thưa của tín hiệu x mà có liên quan đến ma trận lấy mẫu D,

K là tham số để xác định mức độ thưa của ước lượng `(x) trong đó nó được

coi là hàm mục tiêu và được sử dụng để đo lường giá trị tương quan giữa các

mẫu nén và thông số cần ước lượng.

Điều kiện đối với `(x) phải là một hàm trơn, nhưng không cần thiết phải là

một hàm lồi, khi đó bài toán khôi phục có thể giải quyết bằng các kỹ thuật ước

lượng và tối ưu. Ví dụ, trong bài toán lấy mẫu nén tuyến tính hồi quy [21] nếu

muốn khôi phục lại tín hiệu thưa x̂ ∈ RN từ các mẫu nén y ∈ RM : y = Φx̂ + w

với Φ là ma trận lấy mẫu nén có kích thước là M × N và w là một vector

nhiễu cộng. Hàm mục tiêu `(x) được mô tả dưới dạng một hàm số bậc hai:

`(x) = ‖y − Φx‖22 theo định chuẩn `0 − norm.

Các thuật toán được nghiên cứu trong lĩnh vực lấy mẫu nén [14], [18], [72],
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[96] đều hướng tới ứng dụng trong thực tế. Việc lựa chọn thuật toán nào phụ

thuộc vào từng ứng dụng cụ thể và phụ thuộc vào ma trận lấy mẫu nén cũng

như các chỉ số về mức độ thưa và độ lớn của vector tín hiệu cần lấy mẫu. Từ

các phân tích và tìm hiểu về các thuật toán khôi phục luận án tập trung vào

phân tích, đề xuất một thuật toán cải tiến dựa trên thuật toán đuổi khớp MP.

Thuật toán được xây dựng với mục tiêu giảm khối lượng tính toán và lỗi khôi

phục xảy ra tại các bước so với thuật toán gốc MP. Phần thực nghiệm cũng sử

dụng các kết quả đã được công bố với thuật toán MP để tiến hành mô phỏng,

so sánh và đánh giá dựa trên một số tiêu chí cơ bản được trình bày trong mục

(3.1).

Trong thuật toán đuổi khớp mục (3.2.1) tại các bước tìm kiếm phần dư

và cập nhật giá trị, thuật toán này cần phải tìm một tập hợp con Γ của các

vector cột trong tập ma trận lấy mẫu D mà thỏa mãn điều kiện tích vô hướng

của một vector đối với tập mở rộng DΓ có giá trị cực đại. Tập con này thường

khó tính toán, đặc biệt khi kích thước của D lớn. Lý do là cần phải tìm kiếm

tất cả sự kết hợp có thể có các tập con của D để có thể tìm ra một lựa chọn

tốt nhất [26]. Hơn thế nữa thuật toán đuổi khớp không khai thác cấu trúc và

đặc điểm của tập D.

Trên thực tế, để khắc phục những hạn chế trên cần chú ý đến các tính chất

đặc biệt của tập D. Ví dụ, khi D là một ma trận trực giao, Γ có thể được chọn

đơn giản bởi điều kiện đẳng trị dựa trên không gian được mở rộng bởi tất cả

các cột của D và chọn 2K cột lớn nhất dựa trên điều kiện đẳng trị này. Ngoài

ra, khi thực hiện khôi phục ma trận cấp thấp, U là ma trận và Γ có thể là

được tính bằng cách lấy các giá trị kỳ dị (SVD) của U và lựa chọn các vector

kì dị có độ lớn 2K về bên trái và phải mà liên quan lớn nhất đến điểm giá

trị kì dị 2K [75]. Trong phần tiếp theo, luận án đề xuất thuật toán cải tiến

từ thuật toán gốc MP gọi là DRMP, thuật toán cải tiến này giảm khối lượng

tính toán và giảm lỗi xảy ra ở mỗi bước trong quá trình khôi phục tín hiệu

được lấy mẫu nén trên cơ sở xem xét một số điều kiện đặc biệt đối với tập D.
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3.3.1. Xây dựng thuật toán DRMP

Thuật toán DRMP được xây dựng với các bước tương tự như thuật toán

đuổi khớp trong (3.2.1). Sự khác biệt giữa hai thuật toán là ở bước tìm kiếm

phần dư và bước cập nhật giá trị. Trong đó, thuật toán DRMP đã thay thế

điều kiện đẳng trị bằng giá trị tích vô hướng của nó.

Trong mô hình lấy mẫu nén x là tín hiệu được lấy mẫu nén và được biểu

diễn bởi công thức x =
∑
i∈R

αidi, trong đó αi là thừa số của x trong tập D, và

gọi không gian con chứa x̂ trong biểu thức (3.7) là T . Đối với một vectơ x đã

cho, đặt PDTx là phép chiếu trực giao của x lên không gian được tạo bởi các

cột của ma trận DT

PDTx = argmin
u∈DT

‖x− u‖2, (3.8)

ở đây định chuẩn `2−norm được sử dụng để tìm kiếm x. Ký hiệu CDΓ
là không

gian được tạo bởi các cột của DΓ, khi đó

CDΓ
= {x : x = Dγα, α ∈ R|Γ|}, (3.9)

ở đây, CDΓ
là một tập lồi.

Thuật toán DRMP được xây dựng với các bước gần như tương đương với

thuật toán đuổi khớp MP. Để thuật toán DRMP hội tụ cần phải có điều kiện

đối với tập D. Giả sử rằng D là hữu hạn và D thỏa mãn tính chất giới hạn

đẳng trị RIP [17]:

(1− δK) ‖α‖22 ≤ ‖Dα‖
2
2 ≤ (1 + δK)‖α‖22, (3.10)

với mỗi vectơ α tại K. Trong trường hợp D là ma trận trực giao với kích thước

là n× n, thì thuật toán DRMP sẽ tương đương với thuật toán gốc MP.

Sự khác biệt giữa hai thuật toán là ở bước tìm kiếm phần dư và cập nhật

giá trị. Tại bước tìm kiếm không gian mở rộng Γ xây dựng từ D được tính

thông qua việc lấy biến đổi gradient của hàm mất mát ở mỗi lần lặp và chọn
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không gian con theo hướng tối đa hóa giá trị của biến đổi gradient. Tại bước

cập nhật định chuẩn `2 − norm được sử dụng trên không gian mở rộng CDΓ

thay cho việc tính tích vô hướng của toàn bộ các cột trong ma trận lấy mẫu

nén như đối với thuật toán MP. Thuật toán DRMP được mô tả như trong sơ

đồ hình 3.4.

Bắt đầu

Đầu vào: Φ, y

Khởi tạo: x0 = 0,Λ = ∅, t = 0

Tìm kiếm phần dư:
u = ∇`(xt)

Γ = argmaxΩ{‖PDΩ
u‖2 : |Ω| ≤ 2K}

Γ̂ = Γ ∪ Λ

b = argminx `(x) với x ∈ CDΓ̂

Λ = argmaxΩ{‖PDΩ
b‖2 : |Ω| ≤ K}

Cập nhật giá trị xt = PDΛ
b

Điều
kiện

dừng?

Kết thúc

No

Yes

Hình 3.4: Lưu đồ thuật toán DRMP
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Thuật toán: Đuổi khớp cải tiến DRMP

Đầu vào: K và điều kiện dừng.

Đầu ra: xt

Khởi tạo: Λ = ∅, x0, và t = 0.

Lặp:

Gán: u = ∇`(xt)
Tìm kiếm: Γ = argmaxΩ{‖PDΩu‖2 : |Ω| ≤ 2K}
Kết hợp: Γ̂ = Γ ∪ Λ

Ước lượng: b = argminx `(x) với x ∈ CD
Γ̂

Loại bỏ: Λ = argmaxΩ{‖PDΩb‖2 : |Ω| ≤ K}
Cập nhật: xt+1 = PDΛb

t = t+ 1

Tiêu chí dừng

Kết thúc.

Bảng 3.1 trình bày sự cải tiến của thuật toán DRMP so với thuật toán MP

tại các bước tìm kiếm và cập nhật.

Trong phần (3.3.2) hiệu năng của thuật toán DRMP được đánh giá thông

qua một mô hình toán học và chỉ ra rằng, đối với thuật toán được cải tiến, lỗi

trong quá trình khôi phục lại tín hiệu lấy mẫu nén sẽ giảm dần sau mỗi một

bước lặp, quá trình tính toán sẽ đơn giản hơn so với sử dụng giá trị tích vô

hướng được tính toán từ các cột của ma trận lấy mẫu. Tuy nhiên, điều này

chỉ có thể được áp dụng khi ma trận D thỏa mãn tính chất giới hạn đẳng trị

RIP. Trong trường hợp, D là ma trận trực giao khi đó hai thuật toán có hiệu

năng tương đương.

3.3.2. Hiệu năng của thuật toán DRMP

Để đánh giá hiệu quả của thuật toán DRMP trong phần này xây dựng một

mô hình toán học với tham số là giá trị lỗi khôi phục của thuật toán xảy ra

tại mỗi lần lặp. Gọi tín hiệu khôi phục x̂ là nghiệm của biểu thức (3.7) và

λ(x̂) , maxi | 〈∇`(x̂), di〉 | là giá trị lỗi của tín hiệu khôi phục trung gian trong

mỗi bước của thuật toán, lỗi ước lượng ở bước (t+ 1) được ràng buộc bởi:

∥∥xt+1 − x̂
∥∥

2
≤ γ

∥∥xt − x̂∥∥
2

+ λ(x̂)
√
K

(√
2 + 1

ρ−4K
+

3

2
√
ρ−4Kρ

+
4K

)
, (3.11)
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Bảng 3.1: Bảng so sánh thuật toán cải tiến và thuật toán gốc MP

MP DRMP
Điều kiện đầu
vào

Không tính đến điều kiện
của ma trận lấy mẫu

Ma trận lấy mẫu phải thỏa
mãn điều kiện giới hạn
đẳng trị RIP

Bước tìm kiếm λk = arg max
k

<rk,φλ>φk
‖φλ‖2 .

Thuật toán MP tìm kiếm
các thành phần của tín hiệu
từ các cột của ma trận lấy
mẫu giữa trên tương quan
lớn nhất với vector mẫu
nén.

u = ∇`(xt)
Γ = argmaxΩ{‖PDΩu‖2 : |Ω| ≤ 2K}
b = argminx `(x) với x ∈ CD

Γ̂

Tìm kiếm không gian mở
rộng Γ xây dựng từ D được
tính thông qua việc lấy biến
đổi gradient của hàm mất
mát ở mỗi lần lặp và chọn
không gian con theo hướng
tối đa hóa giá trị của biến
đổi gradient.

Bước cập nhật rk = rk−1 −
< rk−1, φλk > φλk

‖φλk‖2
x̂λk = x̂λk+ < rk−1, φλk >

Giá trị phần dư tìm được sẽ
được cộng vào tín hiệu khôi
phục trung gian, đồng thời
phần dư mới cũng được cập
nhật ở bước này.

Λ = argmaxΩ{‖PDΩ
b‖2 : |Ω| ≤ K}

Γ̂ = Γ ∪ Λ
xt = PDΛ

b

Sử dụng định chuẩn `2 −
norm trên không gian mở
rộng CDΓ

thay cho việc tính
tích vô hướng của toàn bộ
các cột trong ma trận lấy
mẫu nén như đối với thuật
toán MP.

trong đó, γ là tỉ số suy giảm sau các bước và

γ ,

√
2

1 + δ

(1− δ)2

ρ+
K((1 + δ)ρ+

2K − (1− δ)ρ−2K)

(ρ−4K)2
. (3.12)

Tín hiệu lấy mẫu x là một vector K − sparse trong tập D, và gọi không gian

con chứa x là T , ký hiệu là x = DTαT . Đối với bất kỳ vector y nào có kích thước
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là n, có:

|〈x, y〉| =

∣∣∣∣∣
〈∑
i∈T

αidi, y

〉∣∣∣∣∣ =

∣∣∣∣∣∑
i∈T

〈αidi, y〉

∣∣∣∣∣ ≤∑
i∈T

|αi| |〈di, y〉|

= max
i∈T
|〈di, y〉| ‖αT‖1 ≤ max

i∈T
|〈di, y〉|

√
K 〈αT 〉2

≤ max
i∈T
|〈di, y〉|

√
K

1

(1− δK)
‖DTαT‖2,

(3.13)

trong đó, bất đẳng thức cuối cùng là dựa trên tập D thỏa mãn tính chất giới

hạn đẳng trị RIP. Suy ra:

|〈x, y〉| ≤ max
i∈T
|〈di, y〉|

√
K√

(1− δK)
‖x‖2. (3.14)

Giả sử b là một vector thu được từ bước ước lượng trong thuật toán DRMP

tại lần lặp lại thứ t, và Γ̂ là tập hợp đạt được ở bước kết hợp thứ t. Tín hiệu

khôi phục được tại bước này x̂ = x̂T\Γ̂ + x̂T∩Γ̂ và sai số ước lượng là:

‖b− x̂‖2 ≤

√
ρ+
K

ρ−4K

∥∥∥x̂T\Γ̂∥∥∥
2

+
5λ
√
K

2ρ−4K
√

1− δ4K
. (3.15)

Để giải thích cho biểu thức (3.15), áp dụng điều kiện D−RSC (D - restricted

strong convexity) và D−RSS (D - restricted strong smoothness) được trình bày

trong [3], [74] và biểu thức (3.14), nhận được:

ρ−4K ‖b− x̂‖
2
2 + 〈∇`(x̂), b− x̂〉 ≤(a) `(b)− `(x̂) ≤(b) `(x̂T∪Γ̂)− `(x̂)

= `(x̂T∩Γ̂)− `(x̂)−
〈
∇`(x̂), x̂T∪Γ̂ − x̂

〉
+
〈
∇`(x̂), x̂T∪Γ̂ − x̂

〉
≤(c) ρ+

K

∥∥∥x̂T\Γ̂ − x̂∥∥∥2

2
+
〈
∇`(x̂), x̂T\Γ̂

〉
≤(d) ρ+

K

∥∥∥x̂T\Γ̂∥∥∥2

+ max
i∈T\Γ̂

|〈∇`(x̂), di〉|
√
K√

1− δK

∥∥∥x̂T\Γ̂∥∥∥
2

= ρ+
K

∥∥∥x̂T\Γ̂∥∥∥2

2
+

λ
√
K√

1− δK

∥∥∥x̂T\Γ̂∥∥∥
2
≤ ρ+

K

(∥∥∥x̂T\Γ̂∥∥∥
2

+
λ
√
K

2ρ+
K

√
1− δK

)2

.

(3.16)

Bất đẳng thức (a) đạt được từ điều kiện D−RSC; bất đẳng thức (b) đạt được

theo thuật toán, `(b) là điểm cực tiểu của hàm mục tiêu `(x) với x ∈ span(DΓ̂),

bất đẳng thức (c) đạt được từ các điều kiện giả định của D −RSS. Cuối cùng,

bất đẳng thức (d) đạt được từ biểu thức (3.14) đã nêu trên. Đồng thời, có:
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|suppD(b − x̂)| ≤ |Γ̂ ∪ T | ≤ 4K vế bên trái của bất đẳng thức có thể được giới

hạn bởi áp dụng điều kiện trên:

ρ−4K ‖b− x̂‖
2
2 + 〈∇`(x̂), b− x̂〉 ≥ ρ−4K ‖b− x̂‖

2
2 − λ

√
4K√

1− δ4K
‖b− x̂‖2

≥ ρ−4K

(
‖b− x̂‖2 −

λ
√

4K

2ρ−4K
√

1− δ4K

)2

− λ2K

ρ−4K(1− δ4K)
.

(3.17)

Kết hợp các bất đẳng thức trên, thu được:(
‖b− x̂‖2 −

λ
√
K

ρ−4K
√

1− δ4K

)2

≤
ρ+
K

ρ−4K

(∥∥∥x̂T\Γ̂∥∥∥
2

+
λ
√
K

2ρ+
K

√
1− δK

)2

+
λ2K

(ρ−4K)2(1− δ4K)
.

(3.18)

Rút gọn:

‖b− x̂‖2 −
λ
√
K

ρ−4K
√

1− δ4K
≤

√
ρ+
K

ρ−4K

(∥∥∥x̂T\Γ̂∥∥∥
2

+
λ
√
K

2ρ+
K

√
1− δK

)
+

λ
√
K

ρ−4K
√

(1− δ4K)
‖b− x̂‖2 ≤

√
ρ+
K

ρ−4K

∥∥∥x̂T\Γ̂∥∥∥
2

+
5λ
√
K

2ρ−4K
√

(1− δ4K)
,

(3.19)

kết quả cuối cùng chính là biểu thức (3.15).

Kí hiệu R là hỗ (giá) của vector ∆ , xt−x̂ tới tổ hợp D và λ , maxi |〈∇`(x̂), di〉|

rút ra biểu thức sau:√
ρ+

2K − ρ
−
2K

2ρ−4K

∥∥xt−1 − x̂
∥∥

2
+
λ
√

2K

ρ−4K

∥∥∆R\Γ
∥∥

2
≤

√
1 + δ

(1− δ)2

(1 + δ)ρ+
2K − (1− δ)ρ−2K

2ρ−4K
‖∆‖2

+λ
√
K

1 + δ

1− δ

(
1√

2ρ−4K
+

1√
2ρ−4K

)
,

(3.20)

Để giải thích cho biểu thức (3.20), kí hiệu ∆ = x̂ − xt và suppD(∆) = R có
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∆ =
∑
i∈R

βidi = ∆R∩Γ +
∑
i∈R\Γ

βidi. Áp dụng điều kiện D −RSC đối với xt, có:

`(xt + ∆)− `(xt)− ρ−2K‖∆‖
2
2 ≥

〈
∇`(xt),∆

〉
=

〈
∇`(xt),

∑
i∈R

βidi

〉
=
〈
∇`(xt),∆R∩Γ

〉
+
∑
i∈R\Γ

〈
∇`(xt), βidi

〉
≥
〈
∇`(xt),∆R∩Γ

〉
−
∑
i∈R\Γ

|βi|
〈
∇`(xt), di

〉
,

(3.21)

các tính chất của tập con R nhỏ hơn 2K, trong khi đó |Γ| = 2K. Điều này suy

ra |R\Γ| ≤ |Γ\R|. Kết hợp với cấu trúc tập hợp con Γ, có:∣∣〈∇`(xt), di〉∣∣ ≤ ∣∣〈∇`(xt), dj〉∣∣ , (3.22)

với i ∈ R\Γ và j ∈ Γ\R. Đặt vectơ g ∈ Rp thỏa mãn các điều kiện sau:

• Các phần tử nằm ngoài tập hợp Γ\R khi đó được thiết lập bằng 0.

• Đối với mỗi phần tử i ∈ R\Γ, chọn một phần tử j ∈ Γ\R và đặt:

gj = −|βi|
〈
∇`(xt), di

〉
|〈∇`(xt), di〉|

. (3.23)

• Các phần tử trong tập hợp Γ\R mà không có được chọn bởi các bước ở

trên khi đó được đặt bằng 0. Có tối đa |Γ\R| − |R\Γ| hệ số tại bước này.

Do đó: ∑
i∈R\Γ

β2
i =

∑
j∈Γ\R

g2
j . (3.24)

Đối với mỗi cặp số, i ∈ R\Γ và j ∈ Γ\R đã chọn trong biểu thức (3.23), có:

|gj | = |βi|. Rút gọn biểu thức:

− |βj |
∣∣〈∇`(xt), di〉∣∣ ≥ −|βj | ∣∣〈∇`(xt), dj〉∣∣ =

〈
∇`(xt), gjdj

〉
. (3.25)
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Ở đây, biểu thức (3.25) tuân theo việc xây dựng từ gΓ\R. Do đó có:

−
∑
j∈R\Γ

〈
∇`(xt), gjdj

〉
≥
∑
j∈Γ\R

〈
∇`(xt), gjdj

〉
. (3.26)

Kết hợp với biểu thức (3.21) có:

`(xt + ∆)− `(xt)− ρ−2k‖∆‖
2
2 ≥

〈
∇`(xt),∆R∩Γ

〉
+
∑
j∈Γ\R

〈
∇`(xt), gjdj

〉
=
〈
∇`(xt),∆R∩Γ

〉
+

〈
∇`(xt),

∑
j∈Γ\R

gjdj

〉
=
〈
∇`(xt), z

〉
.

(3.27)

Đặt z , ∆R∩Γ +
∑
j∈Γ\R

gjdj, trong trong đó: z là vectơ rời rạc của tập D và giá

trị là Γ. Vế bên phải của bất đẳng thức là giới hạn trên D −RSC.〈
∇`(xt), z

〉
≥ `(xt−1 + z)− `(xt)− ρ+

2K‖z‖
2
2. (3.28)

Do đó có:

ρ+
2K‖z‖

2
2 − ρ−2K‖∆‖

2
2 ≤ `(xt + z)− `(xt−1 + ∆) = `(xt + z)− `(x∗). (3.29)

Từ định nghĩa của z và điều kiện tập hợp D thỏa mãn tính chất giới hạn

đẳng trị RIP:

‖z‖22 =

∥∥∥∥∥∥
∑
R∩Γ

βidi +
∑
j∈Γ\R

gjdj

∥∥∥∥∥∥
2

2

≤ (1 + δ2K)

∑
R∩Γ

β2
i +

∑
j∈Γ\R

g2
j


= (1 + δ2K)

∑
R∩Γ

β2
i +

∑
j∈R\Γ

β2
i

 = (1 + δ2K)

(∑
i∈R

β2
i

)

≤ 1 + δ2K

1− δ2K

∥∥∥∥∥∑
i∈R

βidi

∥∥∥∥∥
2

2

=
1 + δ2K

1− δ2K
‖∆‖22 .

(3.30)

Do đó, vế bên trái của biểu thức (3.29) được giới hạn bởi:

ρ+
2K‖z‖

2
2 − ρ−2K‖∆‖

2
2 ≤

(
1 + δ2K

1− δ2K
ρ+

2K − ρ
−
2K

)
‖∆‖22 , (3.31)
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vế bên phải của biểu thức (3.29) được giới hạn dưới bởi D −RSC.

`(xt + z)− `(x∗) ≥ 〈∇`(x̂), z −∆〉+ ρ−4K ‖z −∆‖22 . (3.32)

Từ suppD(z) = Γ và suppD(∆) = R, có suppD(z−∆) ∈ R∩Γ và |suppD(z−∆)| ≤

4K.

Biểu diễn z −∆ = DR∩ΓαR∩Γ =
∑
i∈R∩Γ

diαi, có:

`(xt + z)− `(x∗) ≥ −
∑
i∈R∩Γ

αi 〈∇L(x∗), di〉+ ρ−4K ‖z −∆‖22

≥ −λ
∑
i∈R∩Γ

|αi|+ ρ−4K ‖z −∆‖22 ≥ −λ
√

4K ‖αR∩Γ‖2 + ρ−4K ‖z −∆‖22

≥ −λ
√

4K
1√

1− δ4K
‖DR∩ΓαR∩Γ‖2 + ρ−4K ‖z −∆‖22

≥ − λ
√

4K√
1− δ4K

‖z −∆‖2 + ρ−4K ‖z −∆‖22

= ρ−4K

(
‖z −∆‖2 −

λ
√
K

ρ−4K
√

1− δ4K

)2

− λK

ρ−4K
.

(3.33)

Từ kiến trúc của vectơ z và g, kết hợp với điều kiện RIP của D, có:

≥ (1− δ4K)

 ∑
j∈Γ\R

g2
j +

∑
i∈R\Γ

β2
i

 ‖z −∆‖22

=

∥∥∥∥∥∥
∑
j∈Γ\R

gjdj −
∑
i∈R\Γ

βidi

∥∥∥∥∥∥
2

2

= 2(1− δ4K)
∑
i∈R\Γ

β2
i ≥ 2

1− δ4K

1 + δ4K

∥∥∥∥∥∥
∑
i∈R\Γ

βidi

∥∥∥∥∥∥
2

2

= 2
1− δ4K

1 + δ4K

∥∥∆R\Γ
∥∥2

2
.

(3.34)

Ở đây, đẳng thức thứ hai trong biểu thức (3.34) thỏa mãn biểu thức (3.24).

Kết hợp với bất đẳng thức trong biểu thức (3.34), có:

`(xt + z)− `(x∗) ≥ ρ−4K

(√
2

1− δ4K

1 + δ4K

∥∥∆R\Γ
∥∥

2
− λ

√
K

ρ−4K
√

1− δ4K

)2

− λ2K

ρ−4K
. (3.35)
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Kết hợp kết quả ở trên với các biểu thức (3.29) và (3.30), có:(
1 + δ4K

1− δ4K
ρ+

2K − ρ
−
2K

)
‖∆‖22

≥ ρ−4K

(√
2

1− δ4K

1 + δ4K

∥∥∆R\Γ
∥∥

2
− λ

√
K

ρ−4K
√

1− δ4K

)2

− λ2K

ρ−4K
.

(3.36)

Rút gọn:√
2
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Rút gọn:

∥∥∆R\Γ
∥∥

2
≤

√
1 + δ

(1− δ)2

(1 + δ)ρ+
2K − (1− δ)ρ−2K

2ρ−4K
‖∆‖2

+λ
√
K

1 + δ

1− δ

(
1√

2ρ−4K
+

1√
2ρ−4K

)
,

(3.38)

kết quả cuối cùng chính là biểu thức (3.20).

Sử dụng kết quả từ hai biểu thức (3.15) và (3.20), biểu thức (3.11) có thể

là được chứng minh như sau,∥∥xt+1 − x̂
∥∥

2
≤ ‖b− x̂‖2 +

∥∥b− xt+1
∥∥

2
≤ 2 ‖b− x̂‖2 . (3.39)

Sử dụng biểu thức (3.15) từ lưu đồ của thuật toán, giá λ , maxi |〈∇`(x̂), di〉|

của vector xt phụ thuộc vào tập hợp Γ̂. Do đó xt
T\Γ̂

= 0 và nhận được:∥∥∥x̂T\Γ̂∥∥∥
2

=
∥∥∥(x̂− xt)T\Γ̂

∥∥∥
2
≤
∥∥(x̂− xt)T\Γ

∥∥
2

=
∥∥(x̂− xt)R\Γ

∥∥
2
, (3.40)

ở đây, R là ký hiệu của giá xt − x̂. Từ bất đẳng thức đầu tiên trong biểu thức

(3.40) nhận được Γ ⊂ Γ̂, do đó T\Γ̂ ⊂ T\Γ. Từ bất đẳng thức thứ hai trong

(3.40) nhận được T ⊂ R. Kết hợp với biểu thức (3.20) suy ra biểu thức (3.11)

thể hiện lỗi ước lượng ở mỗi bước lặp của thuật toán giảm dần thỏa mãn. Có

thể nhận xét rằng với điều kiện tập D là hữu hạn và thỏa mãn tính chất giới
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hạn đẳng trị RIP, thuật toán DRMP sẽ giảm dần lỗi trong mỗi một bước lặp

của quá trình khôi phục tín hiệu được lấy mẫu nén.

3.4. Tổng kết chương

Trong chương này đã trình bày một thuật toán cải tiến dựa trên thuật toán

đuổi khớp MP để khôi phục các tín hiệu được lấy mẫu nén. Sự khác biệt giữa

hai thuật toán là ở bước tìm kiếm phần dư và bước cập nhật giá trị. So với

thuật toán đuổi khớp MP thuật toán cải tiến DRMP có các đặc điểm sau:

• Thuật toán cải tiến DRMP đơn giản hơn, trong bước tìm kiếm phần dư

thay vì phải tìm kiếm trên toàn bộ không gian ma trận lấy mẫu nén

thuật toán DRMP chỉ tìm kiếm trong một không gian con theo hướng có

biến đổi gradien lớn nhất.

• Thuật toán cải tiến DRMP được chứng minh có giá trị lỗi giảm sau mỗi

bước lặp của quá trình khôi phục, tính chất này giúp cho thuật toán hội

tụ nhanh hơn dẫn đến nó có thể thực hiện nhanh hơn so với thuật toán

gốc MP.

• Thuật toán cải tiến DRMP có hạn chế là nó chỉ hiệu quả khi ma trận lấy

mẫu nén thỏa điều kiện giới hạn đẳng trị RIP. Nếu điều kiện này không

thỏa mãn thuật toán sẽ tương đương với thuật toán gốc.

Trong chương 4 luận án sẽ thực hiện đánh giá so sánh hiệu năng của thuật

toán DRMP với thuật toán gốc MP và thuật toán OMP với tín hiệu được lấy

mẫu nén sử dụng ma trận BPNSM, ma trận Gauss và ma trận Bernoulli.
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CHƯƠNG 4. ĐỀ XUẤT MÔ HÌNH LẤY MẪU NÉN

Nội dung chương trình bày quá trình mô phỏng, đánh giá hiệu năng của

mô hình lấy mẫu nén sử dụng ma trận lấy mẫu nén BPNSM và thuật toán

khôi phục DRMP. Tín hiệu đầu vào đối với mô hình gồm tín hiệu 1 chiều và

tín hiệu 2 chiều. Kết quả ứng dụng mô hình lấy mẫu nén đề xuất được trình

bày trong [J2], [J3], [J4].

4.1. Mở đầu

Trong những năm gần đây khoa học kỹ thuật phát triển mạnh mẽ, đặc

biệt trong lĩnh vực viễn thông và công nghệ thông tin, lượng thông tin được

trao đổi ngày càng nhiều dẫn đến hạ tầng viễn thông và công nghệ thông tin

luôn phải đổi mới và nâng cấp để có thể đáp ứng nhu cầu về trao đổi thông

tin của người dùng [46], [52], [62], [89], [102], [108]. Các tín hiệu phổ biến

được trao đổi giữa các hệ thống này phổ biến là tín hiệu 1 chiều và tín hiệu 2

chiều. Tín hiệu 1 chiều là tín hiệu có dạng một hàm với biến số là thời gian

x = f(t), các tín hiệu trong hệ thống vô tuyến, hệ thống truyền dẫn quang đều

là các tín hiệu một chiều. Tín hiệu 2 chiều là tín hiệu được biểu diễn bởi một

hàm của 2 biến số độc lập, các tín hiệu hình ảnh là các tín hiệu 2 chiều. Các

tín hiệu có tính chất thưa hoặc thưa trên một hệ cơ sở trực giao là phổ biến

trong tự nhiên [34], [50], [88] do đó mô hình lấy mẫu nén rất có tiềm năng

khi được áp dụng đối với các dạng tín hiệu này.

Để đánh giá hiệu quả của ma trận lấy mẫu nén các nghiên cứu, thiết kế

ma trận thường so sánh với 2 loại ma trận điển hình là ma trận với các phần

tử được tạo thành theo phân bố Gauss và Bernoulli [5], [37], [56], [83]. Trong

luận án cũng thực hiện mô phỏng, so sánh hiệu quả của ma trận lấy mẫu

BPNSM với 2 loại ma trận trên. Đối với thuật toán DRMP được cải tiến từ
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thuật toán gốc MP, luận án cũng thực hiện so sánh đánh giá hiệu quả của

thuật toán DRMP với thuật toán gốc MP [63] và một thuật toán cải tiến khác

rất phổ biến là thuật toán OMP [96]. Các tiêu chí được sử dụng để đánh giá

hiệu quả của ma trận và thuật toán đối với tín hiệu 1 chiều gồm: thời gian

thực hiện, hệ số tương quan (1.8), sai số trung bình tuyệt đối MAE (1.9). Đối

với tín hiệu 2 chiều sử dụng các tham số: thời gian thực hiện, sai số toàn

phương trung bình MSE (1.10), tham số PSNR (1.11).

yM×1xN×1 x̂N×1Ma trận lấy mẫu
BPNSM

Thuật toán khôi phục
DRMP

Hình 4.1: Mô hình lấy mẫu nén đề xuất

Trong luận án đề xuất mô hình lấy mẫu nén sử dụng ma trận lấy mẫu

BPNSM và thuật toán cải tiến DRMP, được biểu diễn trong hình 4.1. Thuật

toán DRMP được đề xuất trong luận án có độ phức tạp tính toán thấp hơn

và sai số giảm sau mỗi một bước lặp so với thuật toán gốc MP với điều kiện

ma trận lấy mẫu đầu vào phải thỏa mãn tính chất RIP (được thể hiện thông

qua tính chất không kết hợp). Trong luận án ma trận BPNSM đã được chứng

minh có tính chất không kết hợp nhỏ do đó mô hình đề xuất có tính khả thi.

4.2. Mô phỏng đánh giá mô hình với tín hiệu 1 chiều

Tín hiệu vô tuyến là một trong các tín hiệu 1 chiều rất phổ biến trong thực

tế. Tín hiệu vô tuyến trong giao tiếp giữa các thiết bị truyền nhận thường có

băng thông lớn và được phân chia thành nhiều kênh tần số [28]. Việc thu phổ

tín hiệu vô tuyến băng rộng cần tần số lấy mẫu cao dẫn đến yêu cầu tốc độ

xử lý nhanh và phần cứng phức tạp. Trong các hệ thống điển hình, thu phổ

tín hiệu được thực hiện bằng việc lấy mẫu theo tiêu chuẩn Nyquist sử dụng

bộ ADC [93]. Ví dụ, để có thể thu phổ tín hiệu trong khoảng từ 200 MHz thì

bộ ADC phải lấy mẫu với tần số lấy mẫu 400 MHz hoặc cao hơn dẫn đến tốc

độ luồng dữ liệu thu được lên tới 3.2 Gbps (với bộ ADC 8 bit). Việc thực hiện
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thu tín hiệu vô tuyến dựa trên tiêu chuẩn Nyquist như vậy là một khó khăn

đối với việc xử lý dữ liệu trong thời gian thực bởi tốc độ dữ liệu quá cao và độ

phức tạp tính toán lớn. Các kỹ thuật truyền thống như nhận biết phổ năng

lượng, khá đơn giản và không yêu cầu biết trước thông tin về tín hiệu. Tuy

nhiên, nó nhạy với nhiễu và chỉ phù hợp với tín hiệu băng hẹp nên khó áp

dụng trong trường hợp này.

Trong quá trình giao tiếp tại một thời điểm, đối với các bộ thu phát vô

tuyến sử dụng một số loại điều chế phổ biến như OFDM, FHSS, DSSS, chỉ

trao đổi dữ liệu trên một số kênh tần số cố định [28], sự xuất hiện của tín

hiệu là thưa trên toàn bộ dải tần số dành cho việc liên lạc này. Do vậy, tín

hiệu truyền thông giữa các bộ thu phát vô tuyến là các tín hiệu thưa trong

miền tần số. Dựa vào đặc tính này, có thể thu phổ tín hiệu vô tuyến băng

rộng trong xử lý tín hiệu vô tuyến sử dụng kỹ thuật lấy mẫu nén nhằm khắc

phục khó khăn trong việc xử lý dữ liệu nêu trên. Kỹ thuật này lấy mẫu và

khôi phục tín hiệu thưa giảm đáng kể tốc độ dữ liệu và độ phức tạp tính toán.

Để mô phỏng và đánh giá hiệu năng của mô hình lấy mẫu nén đề xuất,

luận án sử dụng bộ tín hiệu vô tuyến được lấy mẫu từ các loại Flycam khác

nhau [4]. Trong đó, tín hiệu đưa vào mô hình đề xuất là tín hiệu thu được từ

Flycam DJI Mavic 2 được cấu hình điều khiển ở dải tần 2.4 GHz. Tín hiệu

điều khiển sử dụng kỹ thuật điều chế FHSS/DSSS với 32 kênh tần số có độ

rộng mỗi kênh là 1.4 MHz nằm trong dải 2400 MHz-2470 MHz. Các tín hiệu

vô tuyến trong [4] được thực hiện ở khoảng cách gần trong không gian tự do

có tỉ số SNR ≥ 20dB.

Ví dụ bộ điều khiển giao tiếp với Flycam Mavic 2 Pro ở dải tần số từ 2.4

GHz – 2.47 GHz sử dụng kỹ thuật trải phổ nhảy tần với độ rộng 1.4 MHz

một kênh tần số như trong hình 4.2. Ở thời điểm t, chỉ một vài kênh M đang

được sử dụng do đó M � N . Coi S như là tổ hợp các kênh đang được sử dụng.

Khi đó tất cả các kênh còn lại không thuộc tập hợp S, các kênh đó tương ứng

với tín hiệu bằng 0. Và coi tín hiệu lấy mẫu trên toàn dải tần số đó là một tín
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Hình 4.2: Phổ tần số sử dụng của Flycam Mavic pro

hiệu có độ thưa S trong miền tần số. Do đó tín hiệu nhận được biểu diễn bởi:

x(t) =
∑
n∈S

sn(t) ∗ hn(t) + w(t), (4.1)

trong miền tần số tín hiệu này có thể được biểu diễn như sau:

X(f) =
∑
n∈S

Dh ∗ sn(f) + w(f), (4.2)

ở đây, sn(t) là tín hiệu nằm trên kênh tần số thứ n của Flycam, hn(t) là đáp

ứng của kênh và w(t) là nhiễu cộng, Dh là ma trận độ lợi kênh [8]. Khi đó

X(f) là thưa trong miền tần số và có thể áp dụng kỹ thuật lấy mẫu nén để

lấy mẫu tín hiệu này.

Tín hiệu trong miền tần số được nhân với ma trận lấy mẫu để tạo thành

vector lấy mẫu nén. Ma trận lấy mẫu Φ là ma trận BPNSM có kích thước

M × N được sử dụng để lấy mẫu với một vài phép đo từ tín hiệu thưa này,

vector lấy mẫu nén khi đó được biểu diễn bởi

y(f) = ΦX(f), (4.3)

trong đó y(f) là ánh xạ của tín hiệu nhận được trong miền tần số và y(f) =

[f1, f2, ...fN ] là vector N × 1, y(f) là vector M × 1, Φ là ma trận lấy mẫu BPNSM

M × N . Tín hiệu được khôi phục lại từ tổ hợp các phép đo y(f) bằng cách sử
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dụng thuật cải tiến DRMP.

4.2.1. Ma trận lấy mẫu tín hiệu 1 chiều

Ma trận lấy mẫu BPNSM có kích thước (2n− 1)× 2n+1 được tạo từ các chuỗi

PN lồng ghép phi tuyến có đa thức sinh trên trường g(2n) với n = 10.

Xây dựng ma trận:

Chọn đa thức sinh thứ nhất: g(d) = 1 + d3 + d10 trên trường GF (210). T =

L/N = (2n − 1)/(2m − 1) = 1023/31 = 33.

Tìm thứ tự lồng ghép ITp bằng việc tính toán hàm Vết ánh xạ GF (210) xuống

GF (25) = 1 + d2 + d5.

Với α là nghiệm của g(d) : g(d) = 0→ 1 + α3 = α10.

Tính toán hàm Vết, có: Trnm =

n
m
−1∑

k=0

x2mk = x+ x32.

Quá trình tính toán được thực hiện bằng phần mềm sử dụng ngôn ngữ

Python trong phụ lục 1 và cho ra kết quả bảng 4.1 là bảng các giá trị nghiệm

α và bảng 4.2 là giá trị của hàm Vết. Tìm kiếm các thứ tự sắp xếp từ 2 bảng

4.1 và 4.2 thu được thứ tự lồng ghép ITp .

Với j chạy từ 0 đến T−1 = 32, tính được thứ tự pha: ITp = {∞, 23, 15, 20, 30, 10, 9,

17, 29, 13, 20, 21, 18, 21, 3, 9, 27, 12, 26, 21, 9, 7, 11, 11, 5, 22, 11, 4, 6, 27, 18, 14, 23}.

Để có chuỗi phi tuyến, giữ nguyên thứ tự ITp và thay thế các chuỗi con bằng

các chuỗi con khác tương ứng.

Một số tính chất của chuỗi PN phi tuyến được tạo ra từ đa thức sinh g(d) =

1 + d3 + d10 trên trường GF (210).

• Phổ của chuỗi PN lồng ghép phi tuyến thể hiện sự phân bố đồng đều của

các tần số trong chuỗi như trong hình 4.3.

• Hàm tự tương quan của chuỗi PN lồng ghép phi tuyến đa thức sinh có

bậc 10 là một hàm nhọn như hình 4.4

• Hàm tương quan chéo của 2 chuỗi PN lồng ghép phi tuyến đa thức sinh
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Bảng 4.1: Bảng αT i

i αT i i αT i

0 1 1 α2 + α3 + α5 + α6 + α9

2 1 + α + α2 + α3 + α5 + α6 + α8 3 α2 + α3 + α8 + α9

4 α3 + α4 + α5 + α9 5 α + α3 + α4 + α6

6 α + α8 + α9 7 1 + α + α2 + α3

8 1 + α + α3 + α4 + α6 9 α + α2 + α3 + α5 + α6 + α8

10 α5 + α6 + α8 11 1 + α + α2 + α4 + α6 + α8 + α9

12 α + α2 + α4 + α6 + α8 + α9 13 α + α3 + α4 + α5 + α8

14 1 + α2 + α4 + α6 15 1 + α3 + α4 + α6 + α8 + α9

16 1 + α5 + α6 + α8 17 1 + α + α3 + α4 + α5 + α8

18 1 + α3 + α4 + α5 + α9 19 1 + α2 + α4 + α5 + α9

20 1 + α2 + α3 + α5 + α6 + α9 21 1 + α + α8 + α9

22 1 + α + α5 + α6 + α9 23 α2 + α4 + α5 + α8

24 α + α5 + α6 + α9 25 α3 + α4 + α6 + α8 + α9

26 1 + α2 + α3 + α8 + α9 27 α2 + α4 + α6

28 1 + α2 + α4 + α5 + α8 29 α + α2 + α3

30 1 + α + α2 + α4 + α5 + α9 31

có bậc 10 được biểu diễn trong hình 4.5 thể hiện rằng với 2 chuỗi phi

tuyến giả ngẫu nhiên hầu như không có tương quan tuyến tính với nhau.

Sau khi tạo được chuỗi PN phi tuyến bậc 10 từ qui trình được trình bày

trong mục (2.6) có ma trận Φ1. Tương tự với các bước trên nhưng với đa thức

g(d) = 1+d+d3+d4+d10 trên trường GF (210) và ánh xạ xuống GF (25) = 1+d3+d5

xây dựng được ma trận Φ2 và tổ hợp 2 ma trận Φ1 và Φ2 lại với nhau thu được

ma trận lấy mẫu nén Φ. Ma trận này có kích thước [1023 × 2048] và được sử

dụng để lấy mẫu tín hiệu vô tuyến của Flycam DJI Mavic trong [4]. Trong

phần tiếp theo luận án trình bày các kết quả của quá trình thử nghiệm khôi

phục lại tín hiệu vô tuyến lấy mẫu nén từ Flycam.
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Bảng 4.2: Bảng Tr(α)

j Tr(αj) j Tr(αj)

0 0 1 α2 + α4 + α5 + α8 = α23.33

2 1 + α3 + α4 + α6 + α8 + α9 = α15.33 3 1 + α2 + α3 + α5 + α6 + α9 = α20.33

4 1 + α + α2 + α4 + α5 + α9 = α19.33 5 α5 + α6 + α8 = α10.33

6 α + α2 + α3 + α5 + α6 + α8 = α9.33 7 1 + α + α3 + α4 + α5 + α8 = α17.33

8 α + α2 + α3 = α29.33 9 α + α3 + α4 + α5 + α8 = α13.33

10 1 + α2 + α3 + α5 + α6 + α9 = α20.33 11 1 + α + α8 + α9 = α21.33

12 1 + α3 + α4 + α5 + α9 = α18.33 13 1 + α + α8 + α9 = α21.33

14 α2 + α3 + α8 + α9 = α3.33 15 α + α2 + α3 + α5 + α6 + α8 = α9.33

16 α2 + α4 + α6 = α27.33 17 α + α2 + α4 + α6 + α8 + α9 = α12.33

18 1 + α2 + α3 + α8 + α9 = α26.33 19 1 + α + α8 + α9 = α21.33

20 α + α2 + α3 + α5 + α6 + α8 = α9.33 21 1 + α + α2 + α3 = α7.33

22 1 + α + α2 + α4 + α6 + α8 + α9 = α11.33 23 1 + α + α2 + α4 + α6 + α8 + α9 = α11.33

24 α + α3 + α4 + α6 = α5.33 25 1 + α + α5 + α6 + α9 = α22.33

26 1 + α + α2 + α4 + α6 + α8 + α9 = α11.33 27 α3 + α4 + α5 + α9 = α4.33

28 α + α8 + α9 = α6.33 29 α2 + α4 + α6 = α27.33

30 1 + α3 + α4 + α5 + α9 = α18.33 31 1 + α2 + α4 + α6 = α14.33

32 α2 + α4 + α5 + α8 = α23.33 33

Hình 4.3: Phổ của chuỗi PN lồng ghép phi tuyến

4.2.2. Khôi phục tín hiệu 1 chiều

Để đánh giá hiệu quả của mô hình lấy mẫu nén đề xuất luận án tiến hành

thực nghiệm với các kịch bản sau.
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Hình 4.4: Hàm tự tương quan của chuỗi PN lồng ghép phi tuyến

Hình 4.5: Hàm tương quan chéo của 2 chuỗi PN lồng ghép phi tuyến

• Sử dụng các thuật toán DRMP, OMP và MP kết hợp với 3 ma trận lấy

mẫu nén BPNSM, Gauss, Bernoulli đối với đầu vào là tín hiệu gốc được

lựa chọn trong [4] có tỉ số SNR ≥ 20dB và tín hiệu gốc cộng thêm nhiễu

có tỉ số SNR ≥ 15dB để mô phỏng hiệu quả của mô hình trong trường hợp

tín hiệu có SNR thấp.

Ma trận lấy mẫu BPNSM có kích thước [1023×2048]. Tín hiệu vô tuyến được

chia thành các đoạn có độ dài tương ứng là 2048, hệ số nén trong mô hình này
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là ≈ 0.5. Hình 4.6 thể hiện tín hiệu vô tuyến thu được từ Flycam trong miền

thời gian và phổ tần số của nó. Trong hình 4.6a có thể nhận thấy tín hiệu rất

dày đặc trong miền thời gian, nhưng trong hình 4.6b có thể nhận thấy tín

hiệu là thưa trong miền tần số.

(a)

(b)

Hình 4.6: Dạng tín hiệu của Flycam: 4.6a là tín hiệu gốc trong miền thời
gian, 4.6b là biến đổi FFT của nó

Trong thực nghiệm này 289 mẫu tín hiệu có kích thước 1 × 2048 được chọn

lọc từ các mẫu tín hiệu vô tuyến trong [4] và được sắp xếp lại với giá trị

K − sparse tăng dần. Giá trị K − sparse của tín hiệu vô tuyến này không thay

đổi tuyến tính mà phân bố trong dải từ 300− 740. Dưới đây là một số kết quả
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khi thực hiện mô hình lấy mẫu nén trên máy tính ASUS Core I5 Ram 8G với

phiên bản Python 3.9.

Hình 4.7: Thời gian thực hiện trong trường hợp không cộng nhiễu

Hình 4.8: Thời gian thực hiện trong trường hợp cộng nhiễu

Hình 4.7 là đồ thị dạng điểm biểu diễn thời gian thực hiện của quá trình

lấy mẫu nén và khôi phục lại tín hiệu vô tuyến với 3 thuật toán DRMP, OMP,

MP và 3 ma trận tương ứng là BPNSM, Gauss và Bernoulli. Trục hoành của
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đồ thị biểu diễn các giá trị về độ thưa của 289 mẫu và được sắp xếp theo giá trị

độ thưa tăng dần. Trong đó có thể nhận thấy thuật toán DRMP và thuật toán

OMP gần như tương đương khi kết hợp với cùng một loại ma trận. Thời gian

thực hiện khi kết hợp ma trận BPNSM với 2 thuật toán DRMP và OMP nhỏ

hơn khi kết hợp với 2 ma trận Gauss và Bernoulli. Trường hợp thuật toán

MP khi kết hợp với cả 3 ma trận đều có thời gian thực hiện nhanh nhưng

không thể hiện rằng thuật toán này có hiệu quả cao. Thuật toán MP có thời

gian khôi phục nhanh nhưng các chỉ tiêu về hệ số tương quan và sai số trung

bình tuyệt đối MAE đều kém.

Hình 4.8 biểu diễn thời gian thực hiện trong trường hợp có cộng nhiễu

vào tín hiệu gốc. Các nhận định cũng tương tự trong trường hợp không cộng

nhiễu nhưng khi độ thưa K − sparse > 350 thời gian tăng nhanh đột biến.

Hình 4.9: Hệ số tương quan trong trường hợp không cộng nhiễu

Hình 4.9 biểu diễn hệ số tương quan của tín hiệu sau khôi phục với tín

hiệu gốc được lấy mẫu nén. Trong trường hợp tín hiệu gốc không cộng nhiễu

thuật toán DRMP kết hợp với ma trận BPNSM có hệ số tương quan tốt nhất

trong tất cả các trường họp. Khi độ thưa K − sparse của tín hiệu vượt quá

500 hệ số tương quan trong trường hợp kết hợp thuật toán DRMP và ma trận
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Hình 4.10: Hệ số tương quan trong trường hợp cộng nhiễu

BPNSM bắt đầu giảm. Thuật toán DRMP kết hợp với 2 ma trận Gauss và

Bernoulli cũng cho hệ số tương quan tốt nhưng giá trị tương quan bắt đầu

giảm với độ thưa K − sparse > 450. Tín hiệu khôi phục bằng thuật toán MP có

hệ số tương quan thấp đối với cả 3 ma trận, trong đó việc kết hợp thuật toán

MP với ma trận Bernoulii cho kết quả kém nhất.

Hình 4.10 biểu diễn hệ số tương quan của tín hiệu sau khôi phục với tín

hiệu gốc trong trường hợp cộng nhiễu vào tín hiệu gốc. Các nhận định cũng

tương tự trong trường hợp không cộng nhiễu nhưng hệ số tương quan bắt

đầu giảm với độ thưa K − sparse < 400.

Hình 4.11 biểu diễn sai số trung bình tuyệt đối MAE của tín hiệu được

khôi phục sử dụng thuật toán của 3 thuật toán và 3 ma trận so với tín hiệu

gốc. Sai số MAE khi sử dụng thuật toán MP là cao nhất trong các thuật toán

và đặc biệt cao trong trường hợp thuật toán MP kết hợp với ma trận Bernoilli.

Sai số trung bình tuyệt đối tăng khi độ thưa của tín hiệu được lấy mẫu nén

tăng. Hình 4.12 biểu diễn sai số trung bình tuyệt đối MAE trong trường hợp

cộng nhiễu vào tín hiệu gốc cũng cho các nhận xét tương tự trong trường hợp

không cộng nhiễu nhưng hệ số MAE lớn hơn trong tất cả các trường hợp. Hai
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Hình 4.11: Hệ số MAE trong trường hợp không cộng nhiễu

Hình 4.12: Hệ số MAE trong trường hợp cộng nhiễu

thuật toán DRMP và OMP cho sai số MAE gần như tương đương nhau trong

cả 2 trường hợp không cộng nhiễu và có cộng nhiễu vào tín hiệu gốc.

Từ các thực nghiệm trên, có thể thấy rằng, đối với cả hai trường hợp không

cộng nhiễu và có cộng nhiễu vào tín hiệu gốc ma trận BPNSM được đề xuất

cung cấp độ chính xác tái tạo tốt hơn so với ma trận Gauss và Bernoulli.

Thuật toán DRMP được đề xuất cho độ chính xác tốt hơn nhiều so với thuật
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toán gốc MP và là tốt nhất trong trường hợp kết hợp giữa thuật toán DRMP

và ma trận lấy mẫu BPNSM.

4.3. Mô phỏng đánh giá mô hình với tín hiệu 2 chiều

Trong những năm gần đây lượng thông tin hình ảnh phát sinh, trao đổi

trên mạng ngày càng nhiều và phổ biến. Có các bức ảnh thể hiện tính chất

thưa trong miền thời gian như ảnh thiên văn, ảnh y tế [50], và phần lớn các

bức ảnh còn lại thể hiện tính chất thưa thông qua một cơ sở biến đổi như

biến đổi DCT [54]. Do đó trong luận án sử dụng một số bức ảnh đa cấp xám

phổ biến như hình 4.13 trong lĩnh vực xử lý ảnh để đánh giá hiệu quả của

mô hình lấy mẫu nén được đề xuất.

(a) Cameraman (b) Lena (c) Phantom

(d) Bone (e) Saturn (f) Fly

Hình 4.13: Ảnh thử nghiệm

Về mặt trực giác các bức ảnh trong hình 4.13 không phải tín hiệu thưa,

để có thể thực hiện với mô hình lấy mẫu nén, các bức ảnh này được biến đổi
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DCT [51] và chuyển đổi thành dữ liệu 1 chiều sử dụng ma trận zigzag như

trong hình 4.14.

Hình 4.14: Ma trận zigzag

Ma trận DCT thu được của bức ảnh được biểu diễn theo biểu thức sau:

xDCT (i, j) =
1√
2N

C(i)C(j)

N−1∑
u=0

N−1∑
v=0

xpixel(u, v) cos

[
(2u+ 1)iπ

2N

]
cos

[
(2v + 1)jπ

2N

]
,

(4.4)

trong đó, C(x) =


1√
2

Nếu x = 0

1 Nếu x = 1.

Chuyển đổi xDCT thành tín hiệu một chiều để thực hiện lấy mẫu nén chúng

ta thu được

x(n) = Z.xDCT , (4.5)

trong đó, Z là ma trận zigzag.

4.3.1. Ma trận lấy mẫu ảnh số

Trong kịch bản thử nghiệm đối với lấy mẫu nén ảnh số luận án thực hiện

với các bức ảnh có kích thước 512 × 512. Ma trận lấy mẫu BPNSM được tạo

thành từ 2 đa thức sinh bậc 9 là g(d) = 1+d+d3+d4+d9 và g(d) = 1+d+d2+d7+d9

trên trường GF (29). Quá trình xây dựng ma trận lấy mẫu tương tự như trong
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phần (4.2.1), các ma trận đều được tạo ra bằng một phần mềm tạo ma trận

sử dụng ngôn ngữ Python (phụ lục 1) và chỉ thay đổi điều kiện thiết lập đối

với đa thức đầu vào. Ma trận BPNSM thu được với kích thước 511× 1024 được

sử dụng để làm ma trận lấy mẫu. Để so sánh đánh giá hiệu quả của mô hình

lấy mẫu nén, các trường hợp thực nghiệm cũng được thực hiện như trong

mục (4.2.2).

4.3.2. Khôi phục lại ảnh gốc

Luận án sử dụng 6 hình ảnh đa cấp xám 8 bit có kích thước 512 × 512 như

trong hình 4.13 làm tín hiệu đầu vào cho mô hình lấy mẫu nén. Các bức ảnh

được chia thành các khối ảnh 32×32 sau đó thực hiện biến đổi DCT và chuyển

thành tín hiệu 1-D trước khi thực hiện việc lấy mẫu nén. Quá trình lấy mẫu

nén cũng được thực hiện với 2 trường hợp là có cộng nhiễu vào tín hiệu ảnh

gốc và không cộng nhiễu đối với tín hiệu ảnh. Các giá trị điển hình cho tham

số PSNR đối với ảnh 8 bit khi nén bị tổn hao là từ 30 đến 50dB [36]. Mô

phỏng trong luận án thực hiện việc đánh giá ảnh hưởng của nhiễu tới mô

hình bằng việc thay đổi giá trị nhiễu σ trong dải [0 ÷ 1] và thu được kết quả

thay đổi của tham số PSNR như trong hình 4.15. Kết quả giá trị PSNR ≈

30dB với σ = 0.2 . Do đó tham số nhiễu σ = 0.2 và trường hợp không có nhiễu

tại σ = 0 được sử dụng để đánh giá so sánh giữa các ma trận và thuật toán.

Trong thực nghiệm này luận án áp dụng 3 thuật toán khôi phục là MP,

OMP [80], và thuật toán DRMP được đề xuất trong luận án để thực hiện quá

trình khôi phục lại tín hiệu ảnh được lấy mẫu nén bởi các ma trận được tạo

ra trong mục (4.3.1). Để đánh giá hiệu suất của hình ảnh được khôi phục lại,

luận án sử dụng các tham số đánh giá thị giác là PSNR, MSE và thời gian

thực hiện.

Dưới đây là một số kết quả thực nghiệm khi thực hiện mô phỏng mô hình

lấy mẫu nén trên máy tính ASUS Core I5 Ram 8G.

Từ dữ liệu các bảng 4.3, 4.4, 4.5 nhận thấy rằng:
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Hình 4.15: Đồ thị đánh giá 3 ma trận lấy mẫu

Bảng 4.3: Bảng PSNR(dB) trong trường hợp không cộng nhiễu

Ảnh test
MP OMP DRMP

Gauss Bernoulli BPNSM Gauss Bernoulli BPNSM Gauss Bernoulli BPNSM
Cameraman 6.56 2.68 5.72 28.91 29.32 36.56 31.29 30.30 35.90

Lena 8.86 5.88 8.37 36.56 33.98 37.45 34.73 33.01 36.16
Phantom 13.95 6.45 12.75 32.51 33.62 37.08 34.89 36.38 41.36

Bone 9.59 3.61 9.35 29.72 29.28 32.73 30.40 30.03 36.69
Saturn 14.03 11.47 13.09 42.43 42.92 45.21 41.59 42.07 41.09

Fly 6.25 4.30 5.05 29.72 29.28 32.73 39.80 41.63 38.84

Bảng 4.4: Bảng MSE trong trường hợp không cộng nhiễu

Ảnh test
MP OMP DRMP

Gauss Bernoulli BPNSM Gauss Bernoulli BPNSM Gauss Bernoulli BPNSM
Cameraman 0.89 1.40 0.99 0.07 0.07 0.04 0.05 0.06 0.03

Lena 0.94 1.32 0.99 0.05 0.05 0.04 0.05 0.06 0.04
Phantom 0.84 2 0.97 0.10 0.09 0.06 0.08 0.06 0.04

Bone 0.94 1.87 0.97 0.09 0.10 0.07 0.09 0.09 0.04
Saturn 0.89 1.19 0.99 0.03 0.03 0.03 0.04 0.04 0.04

Fly 0.87 1.09 0.99 0.02 0.02 0.01 0.02 0.02 0.02

• Trong 3 thuật toán được lựa chọn để thực hiện khôi phục lại tín hiệu là

ảnh đa cấp xám được lấy mẫu nén thì thuật toán MP có hiệu quả kém

nhất. Thuật toán MP cho sai số lớn và thời gian xử lý lâu nhất so với 2

thuật toán còn lại.
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Bảng 4.5: Bảng thời gian xử lý trong trường hợp không cộng nhiễu

Ảnh test
MP OMP DRMP

Gauss Bernoulli BPNSM Gauss Bernoulli BPNSM Gauss Bernoulli BPNSM
Cameraman 54.22 86.86 83.83 2.48 4.35 2.34 2.99 6.89 1.59

Lena 53.77 94.56 91.73 2.43 4.686 2.32 2.28 6.14 1.15
Phantom 26.48 21.37 19.20 4.39 6.445 4.49 1.21 2.22 0.71

Bone 24.8 45.25 47.34 3.41 5.586 3.29 2.60 5.35 1.37
Saturn 22.17 36.10 37.82 3.52 6.635 3.47 0.82 1.8 0.42

Fly 53.11 104.98 81.36 2.48 6.42 2.40 1.56 3.94 0.62

• Giữa thuật toán OMP và thuật toán DRMP có thể nhận xét gần như

tương đương nhau về thời gian xử lý cũng như tham số PSNR khi sử

dụng ma trận lấy mẫu là ma trận Gauss và Bernoulli.

• Khi kết hợp thuật toán DRMP với ma trận lấy mẫu BPNSM có thể nhận

thấy cả thông số về thời gian và thông số về độ sai lệch MSE đều giảm

rõ rệt. Hiệu quả này cũng đúng khi khôi phục tín hiệu được lấy mẫu nén

bằng ma trận BPNSM sử dụng thuật toán OMP.

Hình 4.16 thể hiện một số hình ảnh đã được khôi phục trong trường hợp

không cộng nhiễu. Bằng trực quan có thể thấy hình ảnh được lấy mẫu và

khôi phục với mô hình đề xuất cho chất lượng tốt nhất trong các trường hợp.

(a) (b) (c)

Hình 4.16: Ảnh khôi phục bằng thuật toán DRMP. 4.16a sử dụng ma trận
Gauss, 4.16b sử dụng ma trận Bernoulli, 4.16c sử dụng ma trận BPNSM

Đồ thị trong hình 4.17 mô tả các thông số khi thực hiện lấy mẫu nén trong

điều kiện không cộng nhiễu với 3 loại ma trận là Gauss, Bernoulli và ma
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trận được đề xuất trong luận án BPNSM. Có thể nhận thấy với các tham số

thị giác PSNR gần như tương đương thì khi thực hiện lấy mẫu nén sử dụng

ma trận được thiết kế trong luận án cho thời gian thực hiện nhanh hơn và

tỉ lệ lỗi giảm một cách đáng kể. Luận án cũng thực nghiệm với cùng một

quá trình như vậy nhưng với tín hiệu được cộng thêm nhiễu để đánh giá khả

năng chống nhiễu của thuật toán cũng như của ma trận lấy mẫu.

Hình 4.17: Đồ thị đánh giá 3 ma trận lấy mẫu

Đồ thị trong hình 4.18 mô tả các thông số khi thực hiện lấy mẫu nén với

cùng một ma trận BPNSM nhưng được thực hiện với 3 thuật toán khác nhau

MP, OMP và thuật toán được đề xuất DRMP. Có thể nhận thấy thuật toán

MP có thời gian thực hiện lớn nhất, giá trị lỗi cao và tham số PSNR nhỏ khi

kết hợp với cả 3 ma trận lấy mẫu là Gauss, Bernoulli và BPNSM. Thuật toán

DRMP và thuật toán OMP cho giá trị lỗi và tham số PSNR gần như tương

đương nhưng thuật toán DRMP thực hiện với thời gian nhanh hơn đáng kể.

Trong luận án cũng thực hiện việc cộng nhiễu vào tín hiệu ảnh để đánh giá

khả năng khôi phục của thuật toán đề xuất trong điều kiện có nhiễu.

Để đánh giá khả năng lấy mẫu nén ảnh số dưới tác động của nhiễu. Trong

phần tiếp theo luận án tiến hành thực nghiệm với 3 thuật toán khôi phục là
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Hình 4.18: Đồ thị đánh giá 3 thuật toán lấy mẫu

MP, OMP và DRMP, đối với tín hiệu ảnh có nhiễu được lấy mẫu sử dụng cả 3

ma trận Gauss, Bernoulli và BPNSM.

Bảng 4.6: Bảng PSNR(dB) trong trường hợp cộng nhiễu

Ảnh test
MP OMP DRMP

Gauss Bernoulli BPNSM Gauss Bernoulli BPNSM Gauss Bernoulli BPNSM
Cameraman 6.89 5.77 5.77 16.80 24.35 30.68 19.67 25.39 33.37

Lena 9.54 8.4 8.4 16.96 25.21 32.58 20.22 27.22 34.10
Phantom 13.67 12.32 12.3 16.92 25.47 32.30 20.78 28.28 35.88

Bone 10.32 9.16 9.15 16.60 24.25 30.45 19.77 25.28 33.87
Saturn 13.67 12.62 12.62 17.13 25.84 33.60 21.40 29.74 36.22

Fly 6.28 5.17 5.17 17.21 25.89 33.68 21.03 29.08 35.45

Bảng 4.7: Bảng MSE trong trường hợp cộng nhiễu

Ảnh test
MP OMP DRMP

Gauss Bernoulli BPNSM Gauss Bernoulli BPNSM Gauss Bernoulli BPNSM
Cameraman 0.86 0.98 0.98 0.27 0.12 0.06 0.2 0.10 0.04

Lena 0.86 0.98 0.99 0.37 0.14 0.06 0.25 0.11 0.05
Phantom 0.87 1.02 1.02 0.60 0.22 0.10 0.38 0.16 0.07

Bone 0.86 0.98 0.99 0.42 0.17 0.09 0.29 0.15 0.06
Saturn 0.93 1.04 1.05 0.62 0.23 0.09 0.38 0.15 0.07

Fly 0.86 0.98 0.98 0.25 0.09 0.04 0.16 0.06 0.03

Từ dữ liệu các bảng 4.6, 4.7, 4.8 nhận thấy rằng:
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Bảng 4.8: Bảng thời gian xử lý trong trường hợp cộng nhiễu (giây)

Ảnh test
MP OMP DRMP

Gauss Bernoulli BPNSM Gauss Bernoulli BPNSM Gauss Bernoulli BPNSM
Cameraman 50.92 89.18 83.71 2.54 4.34 2.43 2.87 3.48 2.85

Lena 51.16 93.73 123.48 2.57 4.28 2.31 4.57 3.17 2.40
Phantom 51.43 85.20 84.10 2.55 5.43 2.48 2.06 2.13 1.55

Bone 50.73 81.36 93.14 2.52 5.26 2.43 2.44 4.99 2.44
Saturn 52.20 164.9 93.93 2.56 4.77 2.49 2.14 4.20 1.29

Fly 52.48 88.26 165.6 2.53 5.66 2.63 1.65 4.87 1.77

• Trong 3 ma trận lấy mẫu khi tín hiệu được cộng nhiễu thì ma trận Gauss

có hiệu quả kém nhất. Ma trận BPNSM có hiệu quả tốt nhất dựa trên 2

bảng 4.6, 4.7.

• Trong trường hợp cộng thêm nhiễu thuật toán MP cũng cho kết quả kém

nhất trong 3 thuật toán cả về thời gian thực hiện, sai số trung bình tuyệt

đối MSE và tham số PSNR. Giữa thuật toán OMP và thuật toán DRMP

có thể nhận thấy thuật toán DRMP có các chỉ tiêu khôi phục tốt hơn

trong trường hợp tín hiệu được cộng thêm nhiễu.

• Thời gian thực hiện của 2 thuật toán OMP và DRMP gần như tương

đương nhau trong trường hợp cộng nhiễu. Khi so sánh thời gian thực

hiện quá trình lấy mẫu nén với 3 ma trận Gauss, Bernoulli và ma trận

BPNSM kết hợp với thuật toán DRMP thì thời gian thực hiện giữa ma

trận Gauss và ma trận BPNSM là tương đương nhau, thời gian thực hiện

với ma trận ma trận Bernolli là lâu nhất.

Hình 4.19 thể hiện một số hình ảnh đã được khôi phục trong trường hợp

cộng nhiễu vào bức ảnh gốc. Bằng trực quan có thể nhận xét, hình ảnh được

lấy mẫu và khôi phục bằng mô hình kết hợp giữa thuật toán DRMP và ma

trận BPNSM cho chất lượng tốt nhất khi so với khi sử dụng thuật toán DRMP

với 2 ma trận Gauss và Bernoulli.

Đồ thị trong hình 4.20 mô tả các thông số khi thực hiện lấy mẫu nén trong

điều kiện cộng thêm nhiễu với 3 loại ma trận là Gauss, Bernoulli và ma trận
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(a) (b) (c)

Hình 4.19: Ảnh khôi phục bằng thuật toán DRMP trong trường hợp cộng
thêm nhiễu. 4.19a sử dụng ma trận Gauss, 4.19b sử dụng ma trận

Bernoulli, 4.19c sử dụng ma trận BPNSM

được đề xuất trong luận án BPNSM. Quá trình khôi phục lại sử dụng thuật

toán DRMP. Có thể dễ nhận thấy trong thực nghiệm này việc sử dụng ma

trận lấy mẫu BPNSM có chỉ số lỗi MSE thấp hơn đáng kể so với 2 ma trận

còn lại.

Hình 4.20: Đồ thị đánh giá 3 ma trận lấy mẫu trong trường hợp cộng nhiễu

Đồ thị trong hình 4.21 mô tả các thông số khi thực hiện lấy mẫu nén với

cùng một ma trận BPNSM nhưng được thực hiện với 3 thuật toán MP, OMP

và thuật toán được đề xuất DRMP trong trường hợp cộng nhiễu. Có thể thấy
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Hình 4.21: Đồ thị đánh giá 3 thuật toán lấy mẫu trong trường hợp cộng
nhiễu

thuật toán DRMP và thuật toán OMP cho kết quả gần như tương đương

trong thực nghiệm này. Trong khi đó thuật toán MP có thời gian lâu, sai số

MSE lớn và tham số PSNR nhỏ.

4.4. Ứng dụng mô hình lấy mẫu nén đề xuất

Từ các phân tích, mô phỏng đánh giá đối với mô hình lấy mẫu nén được

đề xuất, để xem xét đến khả năng ứng dụng của mô hình lấy mẫu nén trong

thực tế luận án cũng trình bày hai ứng dụng sử dụng lấy mẫu nén, ứng dụng

thứ nhất là thu tín hiệu vô tuyến phát ra từ flycam và ứng dụng còn lại là

lấy mẫu ảnh trong hệ thống camera giám sát.

4.4.1. Ứng dụng trong cảm nhận phổ băng rộng

Trong ví dụ này trình bày một phương pháp lấy mẫu tín hiệu vô tuyến thu

được từ Flycam, ứng dụng trong thiết kế hệ thống thiết bị phát hiện, cảnh

báo nhằm ứng phó kịp thời đối với những nguy cơ mà loại phương tiện này

gây ra. Phương pháp này sử dụng kỹ thuật lấy mẫu nén để giảm khối lượng
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tính toán trong xử lý tín hiệu vô tuyến băng rộng thu được. Một hệ thống

máy thu được cũng xây dựng trên nền tảng vô tuyến cấu hình mềm (SDR) để

thử nghiệm phương pháp này.

Hình 4.22: Sơ đồ khối hệ thống thu tín hiệu vô tuyến từ Flycam

Hệ thống trong hình 4.22 sử dụng anten Yagi định hướng có độ rộng búp

sóng là 70o và hệ số tăng ích 9dBi. Bộ thu tín hiệu vô tuyến sử dụng nền

tảng vô tuyến cấu hình mềm USRP thực hiện việc lấy mẫu sau chuyển mạch

anten. Bộ xử lý tín hiệu thực hiện quá trình lấy mẫu nén. Tín hiệu sau

lấy mẫu nén được gửi đến bộ xử lý trung tâm để khôi phục lại tín hiệu gốc

và đưa ra kết luận. Các kết quả chi tiết của ứng dụng này được trình bày

trong [J3], [J4].

4.4.2. Ứng dụng lấy mẫu nén ảnh số

Các hệ thống giám sát video phân tán quy mô lớn ngày càng được sử dụng

rộng rãi [53]. Ví dụ như các hệ thống giám sát giao thông, giám sát đường cao

tốc hay giám sát cho nhà máy xí nghiệp. Các hệ thống như vậy đặt ra những

thách thức về khả năng mở rộng, đáp ứng kịp thời cũng như khả năng bảo

mật dữ liệu trên đường truyền. Do số lượng nguồn video trong các hệ thống
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như vậy là rất lớn, băng thông cần thiết để truyền các luồng video giám sát

có thể vượt khả năng đáp ứng của đường truyền, nhất là trong các điều kiện

đường truyền không được ổn định. Trong các hệ thống này các tiêu chí xử

lý đánh giá đối với chất lượng video thường dựa trên các thuật toán thị giác

máy tính để tự động hóa các nhiệm vụ giám sát.

Trong phần này của luận án trình bày việc áp dụng kỹ thuật lấy mẫu nén

trong quá trình xử lý tín hiệu video giám sát trước khi truyền đi. Kỹ thuật

này chứng tỏ rằng tốc độ bit trên đường truyền giảm đi đáng kể trong khi đó

chất lượng hình ảnh vẫn được đảm bảo khi đánh giá bằng các thuật toán thị

giác máy tính sử dụng các tham số như PSNR, MSE, SSIM.

Hình 4.23: Kiến trúc của hệ thống giám sát video phân tán [53]

Có thể nhận thấy rằng trong các bức ảnh giám sát thì sự thay đổi giữa

hình ảnh trước và sau là ít và không đáng kể so với dung lượng của toàn

bức ảnh. Trong trường hợp này giả định rằng nội dung truyền đi trên đường

truyền chỉ là sự sai khác giữa 2 khung hình như trong hình 4.24. Khi đó dữ

liệu truyền đi chỉ là hình ảnh như trong hình 4.25, về trực quan là rất thưa

và có thể nén được với tỉ số nén lớn bằng việc sử dụng kỹ thuật lấy mẫu nén.

Kết quả của mô hình này có thể giảm đáng kể tốc độ bit trên đường truyền

hình ảnh. Quá trình tiền xử lý đối với tín hiệu này chỉ là phép trừ ma trận
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nên độ phức tạp tính toán là thấp. Ở phía nhận khôi phục lại tín hiệu thưa

này và cộng với dữ liệu về hình ảnh nhận được liền trước, khi đó sẽ thu được

bức ảnh gốc tại thời điểm hiện tại.

(a) Ảnh trước (b) Ảnh sau

Hình 4.24: Hình ảnh giám sát

Hình 4.25: Phần sai khác giữa 2 ảnh

Giả sử có tín hiệu hình ảnh tại thời điểm k hiện tại ký hiệu là vk[i, j]. Khi

đó tín hiệu thưa thu được khi thực hiện phép trừ ma trận sẽ có dạng

xk[i, j] = vk[i, j]− vk−1[i, j]. (4.6)

Tín hiệu này có K − sparse rất thấp và sẽ có hiệu quả cao khi thực hiện với

mô hình lấy mẫu nén. Kết quả của ứng dụng được trình bày trong [J2].

4.5. Tổng kết chương

Từ các thực nghiệm với tín hiệu vô tuyến và tín hiệu ảnh được trình bày

trong mục (4.4.1) và (4.4.2) có thể nhận xét:
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• Ma trận xác định BPNSM có hiệu quả rõ rệt khi được so sánh với ma

trận Gauss và ma trận Bernoulli. Sử dụng ma trận này hiệu quả cả về

mặt thời gian và độ chính xác trong quá trình khôi phục lại tín hiệu.

• Thuật toán DRMP có thời gian xử lý gần như tương đương với thuật

toán OMP nhưng cho kết quả có độ chính xác cao hơn và khả năng chống

nhiễu tốt hơn so với thuật toán OMP và MP.

• Thuật toán DRMP được cải tiến từ thuật toán gốc MP và có hiệu quả tốt

hơn so với thuật toán gốc MP cả về độ chính xác và thời gian thực hiện.

• Thuật toán gốc MP có thời gian khôi phục lớn do khối lượng tính toán

lớn, lỗi khôi phục cao nhất là đối với các tín hiệu có giá trị K − sparse cao

và tỉ số SNR thấp.

Các thực nghiệm trong luận án này đều được thực hiện trên máy tính cá

nhân nên chưa phát huy hết được khả năng tận dụng bộ nhớ của ma trận

BPNSM. Nếu quá trình tạo ma trận được thực hiện trên các phần cứng khả

trình như FPGA có thể làm tốc độ lấy mẫu được nâng cao hơn nữa so với việc

sử dụng ma trận Gauss và ma trận Bernoulli.
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KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ

Nội dung luận án đã đạt được mục tiêu đề ra là nghiên cứu đề xuất một

mô hình lấy mẫu nén gồm ma trận lấy mẫu nén xác định khả thi khi thực

hiện với các hệ thống điện tử số, thuật toán khôi phục tín hiệu được lấy mẫu

nén cải tiến từ thuật toán gốc MP. Toàn bộ các kiến thức nền tảng và các kết

quả nghiên cứu đã được trình bày chi tiết trong luận án với bố cục gồm bốn

chương: Chương 1 trình bày tổng quan về lấy mẫu nén, Chương 2 thiết kế

ma trận lấy mẫu nén xác định BPNSM, Chương 3 trình bày thuật toán cải

tiến DRMP, Chương 4 mô phỏng, đánh giá hiệu năng của ma trận và thuật

toán đề xuất. Các kết quả đóng góp mới về khoa học của luận án có thể phân

thành ba nhóm như sau:

1. Đề xuất phương pháp xây dựng ma trận lấy mẫu nén BPNSM.

Đề xuất một kỹ thuật xây dựng ma trận lấy mẫu nén BPNSM với các phần

tử được tạo thành từ các chuỗi nhị phân phi tuyến. Các nghiên cứu trước đây

chưa tập trung vào tính bảo mật và các kỹ thuật thực hiện ma trận trên phần

cứng với tốc độ cao. Việc tạo ra ma trận từ các dãy phi tuyến giả ngẫu nhiên

làm cho ma trận lấy mẫu nén có tính bảo mật cao, kỹ thuật tạo ra ma trận từ

phần cứng FPGA kết hợp với hệ thống chuyển mạch giúp giảm thời gian tạo

ra ma trận, giảm độ phức tạp phần cứng khi thực hiện lấy mẫu nén. Ma trận

BPNSM được tạo ra từ các đa thức sinh trên trường Galois nên yêu cầu về

lưu trữ thấp, trong các ứng dụng truyền thông thay vì truyền đi giá trị toàn

bộ các phần tử trong ma trận thì đối với ma trận BPNSM chỉ cần truyền đi

đa thức sinh để tạo ra ma trận đó.

2. Đề xuất thuật toán cải tiến DRMP dựa trên thuật toán gốc MP.

Đề xuất thuật toán cải tiến DRMP dựa trên thuật toán gốc MP. Thuật

toán DRMP cải tiến so với thuật toán MP ở bước tìm kiếm phần dư và cập



104

nhật giá trị trong mỗi một bước lặp. Các thành phần của tín hiệu được tìm

kiếm từ không gian con của ma trận lấy mẫu nén thông qua hướng tối đa hóa

biến đổi gradient của hàm mục tiêu thay vì việc tính tích vô hướng của tất cả

các cột trong ma trận lấy mẫu như đối với thuật toán gốc MP. Thông qua các

phân tích đánh giá về mặt toán học cũng như mô phỏng thực nghiệm, thuật

toán DRMP được đề xuất có lỗi trong quá trình khôi phục giảm dần sau mỗi

lần lặp, quá trình tính toán ở mỗi bước lặp đơn giản hơn so với thuật toán

gốc MP trong trường hợp ma trận lấy mẫu thỏa mãn điều kiện giới hạn đẳng

trị RIP.

3. Đề xuất mô hình lấy mẫu nén gồm ma trận BPNSM và thuật toán

cải tiến DRMP, so sánh đánh giá hiệu năng của mô hình đề xuất.

Từ ma trận BPNSM và thuật toán cải tiến DRMP luận án đã đề xuất mô

hình lấy mẫu nén sử dụng 2 phần tử này. Hiệu năng của mô hình đề xuất

được kiểm chứng thông qua mô phỏng với các nguồn tín hiệu đầu vào phổ

biến trong thực tế gồm tín hiệu vô tuyến và tín hiệu ảnh đa cấp xám. Tính

khả thi của mô hình được trình bày thông qua 2 ứng dụng là lấy mẫu nén

tín hiệu vô tuyến từ Flycam và lấy mẫu nén hình ảnh trong hệ thống camera

giám sát.

Kết quả nghiên cứu trong luận án phù hợp với những kết quả được trình

bày trong phần thực nghiệm, đây cũng là định hướng để có thể mở rộng các

nghiên cứu về sau. Hướng nghiên cứu tiếp theo của luận án sẽ tập trung vào

lấy mẫu nén thích nghi để nâng cao hiệu quả cho quá trình tính toán và lưu

trữ. Sử dụng các công cụ học máy, trí tuệ nhân tạo để tối ưu hóa ma trận lấy

mẫu dựa trên một tập các dữ liệu từ tín hiệu đầu vào.

Ngoài ra, trong quá trình nghiên cứu nghiên cứu sinh đã lĩnh hội và tích

lũy được các kiến thức về lý thuyết lấy mẫu nén, lý thuyết về đại số tuyến

tính, các kỹ năng về tính toán và xử lý số tín hiệu. Đây là những công cụ

không thể thiếu trong việc nghiên cứu về xử lý tín hiệu số, và có thể phục vụ

lâu dài cho công tác nghiên cứu và giảng dạy của nghiên cứu sinh.
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PHỤ LỤC

Trong luận án này, tác giả đã sử dụng ngôn ngữ lập trình Python để mô

phỏng tạo dãy M, tính hàm vết, thứ tự lồng ghép, ghép dãy phi tuyến, trộn

dãy để xem xét đặc tính ngẫu nhiên, giá trị tương quan giữa các dãy để tạo

ma trận lấy mẫu trong Chương 2, và lập trình các thuật toán khôi phục trong

Chương 4. Ngôn ngữ Python hiện nay là ngôn ngữ phổ biến nhất trên toàn

thế giới và tích hợp rất nhiều công cụ tiện ích cho đa số các lĩnh vực nghiên

cứu như viễn thông, trí tuệ nhân tạo, thống kê, xử lý tín hiệu số...

Phụ lục 1: Chương trình tạo chuỗi PN

import numpy as np

from scipy . s tats import pearsonr

def vet_cal ( a , g ) :

l = len ( a )

n = len ( g )

m = l −n

y = np . zeros (n , dtype=int )

x = np . zeros (n , dtype=int )

b = np . zeros (n , dtype=int )

z = a [ 0 : n ]

for i in range (m) :

i f z [ 0 ] == 0:

for j in range (n ) :

y [ j ] = z [ j ] ^ b [ j ]

e l se :

f or j in range (n ) :

y [ j ] = z [ j ] ^ g [ j ]

z = np . concatenate ( ( y [ 1 : n ] , a [n+ i ] ) , axis=None)

i f z [ 0 ] == 0:

for j in range (n ) :

x [ j ] = z [ j ] ^ b [ j ]

e l se :

f o r j in range (n ) :

x [ j ] = z [ j ] ^ g [ j ]
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return x

###########################################################

def LFSR( s , t , M_length , sub_degree ) :

n = len ( s )

m = len ( t )

c = np . zeros ( ( M_length , sub_degree ) )

c [0 , : ] = s

b = np . zeros (m, dtype=int )

f or k in range (1 , pow(2 , n ) − 1 ) :

b [ 0 ] = int ( s [ t [0 ] −1] ) ^ int ( s [ t [1 ] −1] )

i f m > 2:

for i in range (1 , m − 2 ) :

b [ i ] = s [ t [ i + 1 ] ] ^ b [ i −1]

for j in range (1 , n ) :

s [n − j ] = s [n − j − 1]

s [ 0 ] = b [m − 2]

c [k , : ] = s

seq = c [ : , n−1]

return seq

###########################################################

def phase ( s _ i n i t i a l , d , M_length , sub_dgree ) :

s = s _ i n i t i a l

d_length = len ( d )

t = [ ]

f or i_d in range (1 , d_length −1) :

i f d [ i_d −1] == 1:

t . append ( d_length − i_d )

f = np . zeros ( d_length , dtype=int )

f or i_d in range (1 , d_length +1) :

f [ d_length − i_d ] = d [ i_d −1]

n = len ( s )

at = np . zeros ( ( M_length , d_length −1))

at [0 , : ] = s

m = len ( t )

b = np . zeros (m, dtype=int )

f or k in range (1 , pow(2 , n ) − 1 ) :

b [ 0 ] = s [ t [0] −1] ^ s [ t [1] −1]

i f m > 2:

for i in range (1 , m−2) :

b [ i ] = s [ t [ i +1] ] ^ b [ i −1]
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f o r j in range (1 , n ) :

s [n − j ] = s [n − j − 1]

s [ 0 ] = b [m−2]

at [k , : ] = s

ss = np . zeros ( ( M_length , M_length ) )

f or i in range (1 , M_length +1) :

s1 = at [ i −1 , : ]

seq = LFSR( s1 , t , M_length , sub_dgree )

ss [ i −1 , : ] = seq

d = ss . transpose ( )

k = d [ 0 : sub_dgree , : ]

e = np . zeros ( ( sub_dgree , sub_dgree ) )

f or i in range (1 , sub_dgree +1) :

f or j in range (1 , sub_dgree +1) :

i f i == j :

e [ i −1 , j −1] = 1

for i in range (1 , sub_dgree ) :

j = i +1

l = sub_dgree + 2− j

e [ j : sub_dgree , i −1] = f [ 2 : l ]

g = np . zeros ( ( sub_dgree , M_length ) )

f or i in range (1 , M_length +1) :

g [ : , i −1] = e . dot (k [ : , i −1])

h = np . zeros ( ( sub_dgree , M_length ) )

f or i in range (1 , sub_dgree +1) :

f o r j in range (1 , M_length +1) :

h [ i −1 , j −1] = g [ i −1 , j −1] % 2

p = h . transpose ( )

return ss

################################################################

def PNLG( ss , ip ,m,T ) :

s = ss . transpose ( )

P = np . zeros ( (m, T ) )

f or i in range (1 , m + 2 ) :

P [ : , i ] = s [ : , ip [ i −1]]

U = P. transpose ( )

PN = np . reshape (U, m*T, order = ’F ’ )

print (PN)

np . savetxt ( " foo . csv " , PN, del imiter = " , " )
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return PN

##############################################################################

def I tp_ca l (GF, gm) :

n = len (GF) − 1

m = len (gm) − 1

M_length = pow(2 , m) − 1

T = (pow(2 , n ) − 1) / ( M_length )

alpha = np . zeros ( ( M_length − 1) * len (GF) ) . reshape ( M_length − 1 , len (GF) )

f or i in range (1 , M_length ) :

a = np . array (np . concatenate ( ( 1 , np . zeros ( int (T) * ( i ) , dtype=int ) ) , axis=None ) )

alpha [ i − 1 , : ] = vet_cal ( a , GF) # bo hang dau tien trong ma tran

Tralpha = np . zeros ( ( M_length + 1) * len (GF) ) . reshape ( M_length + 1 , len (GF) )

f or i in range (1 , int (T ) ) :

b = np . array (np . concatenate ( ( 1 , np . zeros ( int (T − 1) * i , dtype=int ) ) , axis=None ) )

b [ int (T − 1) * i − i ] = 1

Tralpha [ i − 1 , : ] = vet_cal ( b , GF)

Itp = np . zeros ( int (T − 1) , dtype=int )

f or i in range (1 , int (T ) ) :

f o r j in range (1 , M_length ) :

a = np . array_equal ( alpha [ j − 1 , : ] , Tralpha [ i − 1 , : ] )

i f ( a ) :

Itp [ i − 1] = j

return Itp

##############################################################################

GF = np . array ( [ 1 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 1 , 0 , 1 , 0 , 0 , 1 , 1 ] )

gm = np . array ( [ 1 , 1 , 0 , 0 , 0 , 0 , 1 ] )

s _ i n i t i a l = np . array ( [ 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 1 ] )

n = len (GF) − 1

sub_dgree = len (gm) − 1

M_length = pow(2 , sub_dgree ) − 1

T = (pow(2 , n ) − 1) / ( M_length )

Itp = Itp_ca l (GF, gm)

ss = phase ( s _ i n i t i a l , gm, M_length , sub_dgree )

PN1 = PNLG( ss , Itp , M_length , int (T ) )

PN2 = np . r o l l (PN1, 0)

corr , _ = pearsonr (PN1, PN2)

print ( ’ Pearsons corre la t i on : %.3f ’ % corr )

Phụ lục 2: Chương trình tạo ma trận lấy mẫu
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def Gauss_matrix (M, N) :

A = [ ]

f or i in range (N) :

co l = np . random . randn (M)

co l /= norm2( co l )

A. append ( co l )

A = np . array (A) . T

return A

def Bernoulli_matrix (M, N) :

B = [ ]

f or i in range (M * N) :

A = np . random . binomial ( s i ze = M * N, n = 1 , p = 0 .5 )

B. append (A)

B = np . array (B)

def BPNSM_matrix(M, N) :

A1 = [ ]

f or i in range ( len (PN1 ) ) :

f o r t in range ( len (PN1 ) ) :

i f PN1[ t ] == 0:

PN1[ t ] = −1

PN_1 = np . r o l l (PN1, i )

A1 . append (PN_1)

A2 = [ ]

f or i in range ( len (PN2 ) ) :

f o r t in range ( len (PN2 ) ) :

i f PN2[ t ] == 0:

PN2[ t ] = −1

PN_2 = np . r o l l (PN2, i )

A2 . append (PN_2)

A = A1 + A2

return A

Phụ lục 3: Thuật toán khôi phục

Thuật toán khôi phục Matching Pursuit

def MP( y : np . ndarray ,

D: np . ndarray ,

eps_min : np . f loat64 = 1e−3 ,

iter_max : int = 1000) −> np . ndarray :

x_pre = np . zeros (D. shape [ 0 ] , dtype=np . f loat64 )
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r = y . astype (np . f loat64 )

for _ in range ( iter_max ) :

dot = np . dot (D, r )

i = np . argmax (np . abs ( dot ) )

x_pre [ i ] = dot [ i ]

r −= x_pre [ i ] * D[ i , : ]

i f np . l ina lg . norm( r ) < eps_min :

break

return x_pre

Thuật toán khôi phục DRMP

def DRMP(D, y , N, stop=np . infty , r_thresh =0 .01 ) :

# Input : D: Ma tran lay mau

# Vector y :

r = y

x_pre = np . zeros (N)

Lambdas = [ ]

t = 0

# Thiet lap dieu kien dung

while norm2( r ) > r_thresh and i < stop :

# Gan:

u = D.T . dot ( r )

# Buoc nhan dinh

Lambda = np . argmax ( abs (u ) )

Lambdas . append (Lambda)

# Tat ca cac phan tu duoc chon tu he co so

basis = D[ : , Lambdas]

# Buoc uoc luong

x_pre [Lambdas] = np . l ina lg . inv (np . \

dot ( basis .T, basis ) ) . dot ( basis .T ) . dot ( y )

# Buoc l o a i bo :

r = y − D. dot ( x_pre )

t += 1

return x_pre .T, Lambdas

Phụ lục 4: Thực nghiệm và đánh giá

def run_signalRF_noise ( s e l f ) :
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def run_image_noise ( s e l f ) :

img = pl t . imread ( ’ images / lena_256 . jpg ’ ) / 2 5 5

img = rgb2gray ( img )

img = res ize ( img , s e l f . imsize )

# Chuyen t in hieu 2−D thanh 1−D

dct = s e l f . dct32x32 ( img )

zigzag_vector = s e l f . dct2zigzag ( dct )

zigzag_shape = zigzag_vector . shape

# DRMP with dct zigzag vectors

N = 16

for M in s e l f .M:

pre_zigzag_vector = np . zeros ( zigzag_shape )

D = define_A (M, N)

for i in range ( zigzag_shape [ 0 ] ) :

x = zigzag_vector [ i ] . T

n = np . random . normal (0 , s e l f . sigma , M) . T # Add noise

y = D. dot ( x ) + n

x_pre , Lambdas = DRMP(D, y , N, r_thresh=norm2(n ) )

pre_zigzag_vector [ i ] = x_pre .T

pre_dct = s e l f . zigzag2dct ( pre_zigzag_vector , s e l f . imsize )

pre_img = s e l f . idct32x32 ( pre_dct )

norm_e =Normalized_Error ( img , pre_img )

s e l f . norm_error . append ( norm_e )

psnr = PSNR( img , pre_img )

mse = MSE( img , pre_img )
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