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Resumen

En el campo de la teoria de senal, el muestreo y la compresion siempre han sido puntos claves.
El teorema de muestreo de Nyquist-Shannon es fundamental, especialmente en el campo de las
telecomunicaciones. Este teorema establece que la reconstruccion exacta de una senal continua
en banda base y limitada en banda a partir de sus muestras, es posible siempre y cuando su
frecuencia de muestreo sea igual o superior al doble de su ancho de banda. Esto supone una
barrera a la hora de muestrear ciertas senales de frecuencia elevada, ya que empiezan a apare-
cer limitaciones en el hardware necesario. Recientemente se ha estado desarrollando un nuevo
campo en teoria y procesado de senal llamado compressive sensing. La teoria de compressive
sensing establece que una senal puede reconstruirse perfectamente incluso cuando es muestreada
a frecuencias menores que las establecidas por el teorema de Nyquist siempre que sea lo suficien-
temente dispersa (sparse segun el término en inglés), esto es, que gran parte de los coeficientes
en su representacién en el dominio de alguna base sean cero, y el muestreo cumpla una serie de
condiciones.

Para poder trabajar en este marco, es pues necesario transformar la senal a una base (tam-
bién llamadas diccionarios) en la que sea sparse. Una vez se cuenta con este diccionario, y
conociendo el patrén de muestreo, es posible reconstruir la senal original a partir de una versién
muestreada por debajo del limite de Nyquist de la misma mediante la resolucion de un problema
de minimizacién L1.

Uno de los campos de aplicacién de esta teoria es la captura de video de alta resolucion
temporal. Las camaras de video estan limitadas por diversos factores hardware y para capturar
videos de gran resolucion espacial a altas velocidades se requiere material altamente especiali-
zado. Una alta resolucién temporal es una necesidad para el estudio de ciertos fenémenos como
el comportamiento de fluidos o tejidos bajo ciertas condiciones externas o la observacién de
fracturas de materiales.

En este proyecto se aborda el problema de la captura de video de alta resoluciéon tanto
temporal como espacial desde la perspectiva de la teoria de compressive sensing. El objetivo es
explotar su potencial para lograr reconstruir un video completo a partir de una 4nica imagen en
la que se encuentra codificada la informacion temporal. Esto se consigue realizando la captura del
video con una exposicion codificada, es decir, muestreando diferentes pixeles en cada fotograma
en funcién del tiempo, para después recuperar toda la informacién necesaria para reconstruir el
video completo mediante procesado basado en compressive sensing.
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1. Introduccién

1.1. Objetivo, alcance y contexto del proyecto

En los tltimos anios, se ha acelerado el avance en tecnologias de captura de video, propiciado
por la necesidad de capturar informacién a altas resoluciones tanto temporales como espaciales.
Sin embargo, las camaras todavia se enfrentan a un compromiso entre resolucién espacial y re-
solucién temporal a la hora de realizar el proceso de captura de video. Esto quiere decir que,
durante la captura, un aumento de la resolucién temporal (nimero de imégenes por segundo)
se logra disminuyendo la resolucién espacial (nimero de pixeles capturados) y viceversa. Este
compromiso se presenta debido a limitaciones en el hardware de los dispositivos de captura,
como por ejemplo el tiempo de lectura y conversién analdgico-digital de los sensores de ima-
gen. Actualmente, es posible acelerar este proceso introduciendo conversores A /D en paralelo y
buffers de imagen, como demuestran Kleinfelder et al. [6], pero esto generalmente requiere mas
transistores por pixel y, por tanto, aumenta el coste y el tamano de los dispositivos.

A pesar de la continua mejora de los dispositivos de captura de video, este compromiso entre
resolucién espacial y temporal se sigue manteniendo. Ciertas aplicaciones, como la visualizacion
del comportamiento de fluidos o el estudio de la fractura de materiales, requieren altos valores
de resolucién temporal y espacial al mismo tiempo, lo cual actualmente requiere contar con
material altamente especializado y costoso. Este proyecto trata sobre una alternativa para la
obtencion de videos de alta resolucion espacio-temporal que hace uso de la teoria de compressive
sensing.

Compressive sensing es un campo de gran expansion y rapido desarrollo en los tUltimos afios,
y en el que muchos autores han trabajado debido a su enorme potencial. Convencionalmente, a
la hora de capturar un video (o cualquier otra senial), el muestreo estd limitado por el teorema de
Nyquist-Shannon, que dicta que para reconstruir perfectamente una senal, ésta se debe muestrear
al menos al doble de la frecuencia méxima de la misma. Esto, sumado a las limitaciones fisicas
del dispositivo de captura, supone una restriccién en la captura de video. Es por ésto que
compressive sensing es de tanto interés, porque permite la reconstruccion de senales incluso
aunque no se cumpla este teorema. Compressive sensing se ha aplicado en multiples dominios
y areas de conocimiento, pero un ejemplo de su enorme potencial en el &mbito de la captura de
imagen es la single pizel camera de Wakin et al. [1], una cAmara de un solo pixel que es capaz
de reconstruir imagenes completas a partir de un cierto nimero de medidas, mucho menor del
nimero de pixeles de la imagen obtenida. La arquitectura de esta cdmara puede verse en la
Figura 1.1.
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Figura 1.1: Diagrama de bloques de la single pizel camera. La luz incidente de la escena es reflejada en un
dispositivo digital de micro-espejos (DMD) con un patrén aleatorio que dirige solo ciertos rayos de luz hacia el
fotodiodo que conforma el sensor. Cada patrén diferente produce un voltaje en el fotodiodo que corresponde con
una medida. Usando técnicas de compressive sensing es posible reconstruir la imagen original a partir de un cierto
nimero de medidas [1].

Para que la reconstruccién a partir de las muestras capturadas se pueda llevar a cabo se
necesitan cumplir una serie de condiciones y contar con una serie de elementos. Primero, se
necesita encontrar una base en la que la senal sea sparse, esto es, que pueda representarse en
el dominio de dicha base con una cantidad baja de coeficientes. Esto puede parecer complica-
do pero puede lograrse con el uso de algoritmos de entrenamiento de diccionarios a partir de
bases de datos de senales del mismo tipo que las que se quiere recuperar, o buscando una base
adecuada entre la gran cantidad de ya existentes. Segundo, el patrén con el que se muestrea la
senal (la matriz de medida) debe cumplir una serie de condiciones aunque, como vamos a ver
mas adelante, un patrén de muestreo aleatorio cumple con alta probabilidad estas condiciones.
Finalmente, se necesita un algoritmo de reconstrucciéon que sea capaz de hallar los coeficientes de
la representacion de la sefial en la base. Este esquema de reconstruccion se presenta de manera
bésica en la Figura 1.2.

Una manera sencilla de entender compressive sensing es compararlo con un proceso conocido
de compresién. El estdandar de compresién JPEG [7] hace uso de la transformada del coseno
directa (DCT) para comprimir imagenes. El proceso simplificado consiste en, una vez se tiene la
imagen, calcular sus coeficientes de representacion en el dominio de la DCT y después, descartar
los coeficientes més pequeiios, es decir, los que contienen menor cantidad de informacién. En el
caso de compressive sensing, se trata de realizar este descarte directamente durante el proceso de
adquisicién, es decir, elimina la necesidad de capturar la imagen completa para después descartar
informacién. La dificultad radica en que, mientras que en un proceso de compresién inicialmente
se tiene toda la senial para poder elegir qué se quiere descartar, en compressive sensing no se
cuenta con la senal completa.
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Figura 1.2: Esquema bésico de captura de video mediante compressive sensing.

El objetivo de este proyecto es explotar el potencial de compressive sensing para lograr la
reconstruccion de un video a partir de una sola imagen capturada utilizando un cierto patrén
de muestreo o matriz de medida, basdndose en un sistema presentado por Hitomi et al. [8, 9].
La meta final es lograr un sistema realizable fisicamente que sea capaz de capturar un evento
en una sola imagen codificada y después, a partir de esa imagen, reconstruir un video completo.
Ademids, se analizaran los pardmetros de dicho sistema para obtener los valores méas adecuados
al problema de captura de video. El alcance de este proyecto incluye:

= Implementacion de un sistema de obtencién de video mediante compressive sensing.

= Captura de una base de datos de videos de alta resolucion temporal y espacial para el
entrenamiento de diccionarios y el posterior andlisis.

= Anélisis de pardmetros del sistema implementado.

= Eleccion de los valores de parametros méas beneficiosos y propuestas de mejora al sistema
implementado en los &mbitos de entrenamiento y reconstruccion.

1.2. Organizacion del proyecto

La memoria parte de los conceptos bésicos y generales de compressive sensing para después
aplicarlos al caso concreto de la captura de video. En el Capitulo 2 se presenta este proyecto en
el marco contextual, relacionandolo con otros trabajos a lo largo de estos ultimos anos. En el
Capitulo 3 se introduce el marco tedrico general, en el que se explican las bases y los elementos
necesarios para un sistema de compressive sensing, para después, en el Capitulo 4 extender
estos conceptos al caso concreto de captura de video, describiendo el sistema implementado
en este proyecto. En el Capitulo 5 se hace una descripcion del proceso de captura de la base
de datos. Después, en el Capitulo 6, se realiza una caracterizacion de los videos capturados,
asi como un analisis del sistema explorando diferentes parametros y proponiendo ciertas mejoras.
Posteriormente, en el capitulo 7, se presentan los resultados, y en el Capitulo 8 las conclusiones
del proyecto asi como posible trabajo futuro.
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1.3. Planificacion

Durante los siete meses aproximados de duracién del proyecto, el trabajo se ha dividido en
las siguientes tareas: documentacion del marco tedrico de compressive sensing, documentacién
de compressive sensing aplicado a reconstruccién de imagenes y algoritmos de reconstruccion,
implementacién de un sistema de reconstruccion de imagenes basado en compressive sensing,
documentacion e incorporacion del entrenamiento de diccionarios al sistema 2D ;, documentacién
de compressive sensing aplicado a captura de video, extensién del sistema 2D a un sistema de
captura y reconstruccién de video, captura de la base de datos utilizada en las simulaciones,
familiarizacién con el uso del cluster HERMES, diseno de los experimentos para los diferentes
parametros, entrenamiento de los diccionarios para la reconstruccién de video y experimentos
con diferentes parametros de la reconstruccion, andlisis de resultados, y redaccién de la memoria.
La distribucion de estas tareas a lo largo del tiempo se pueden ver en la Figura 1.3. Todas las
tareas de implementacién y simulacién han sido llevadas a cabo con el software Matlab y para el
calculo de experimentos computacionalmente intensivos se ha utilizado el custer HERMES del
i3A.

Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre
Documentacién CS'  ——
Documentacion CS' - Imagenes 2D y algoritmos de reconstruccion |—
Implementacion sistema de reconstruccién 2D  —
Documentacion - Entrenamiento diccionarios :I
Incorporacién entrenamiento de diccionario al sistema 2D :j

Documentacion CS' - Captura de video :Elg

Extension del sistema de entrenamiento y reconstruccion a 3D (video)

Captura de una base de datos :
Familiarizacion con el uso del cluster del I3A I:I
Disefio de los experimentos con diferentes parametros —_

Entrenamiento diccionario 3D y reconstrucciones para diferentes parametros IZ[%
Analisis de resultados
Redaccién de la memoria | | ::

" Compressive sensing
? Estancia de practicas en el CERN, Suiza

Figura 1.3: Diagrama de Gantt de las actividades realizadas a lo largo del proyecto.
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2. Trabajo relacionado

Esta comiinmente aceptado que el area de compressive sensing surge a raiz de la publicacién,
en 2006, del trabajo seminal de Candes [10], en el que se demuestra matematicamente que dada
una senal dispersa (sparse segun el término en inglés que se usard de ahora en adelante) en
algin dominio, es posible recuperar la senal original a partir de un nimero de muestras menor
que el dictado por el teorema de Nyquist-Shannon. La publicacién de este trabajo dio lugar, en
un corto espacio de tiempo, a un gran nimero de trabajos que profundizaron en el desarrollo del
marco matematico en el que se apoya este campo. Ejemplos de esto son el trabajo de DeVore
[11], que analiza los resultados de muestrear de manera determinista, o el de Rauhut [12] que
extiende compressive sensing a senales que no son sparse en una base ortonormal pero si en un
diccionario redundante.

Una vez sentadas las bases, un gran niimero de autores profundizaron en posibles algoritmos
de reconstruccién de la senal a partir del conjunto reducido de muestras, como por ejemplo
el trabajo de Wang [13] sobre Orthogonal Matching Pursuit para este tipo de problema, o el
de Temlyakov [14] donde habla sobre la eficiencia de los algoritmos voraces. Otra tendencia
se dedico a la exploracién de bases y diccionarios para diferentes aplicaciones, como Gurevich
y Hadani [15] que se centran en la busqueda de diccionarios que cumplan ciertas condiciones
necesarias para su uso en compressive sensing, o la busqueda de patrones de muestreo éptimos
como Sebert [16], que propone el uso de matrices Toeplitz como matrices de muestreo.

Tras estos trabajos genéricos, no aplicados a un dominio concreto, empezaron a surgir tra-
bajos que aplicaban la teoria de compressive sensing a un dominio concreto. Ejemplos de esto
son diversos trabajos en el campo de la imagen médica, como Provost y Lesage [17] que aplican
compressive sensing para la captura de tomografias fotoactusticas o Lustig et al. [18] para la
captura de resonancias magnéticas. En el campo de las comunicaciones, algunos ejemplos son
Bajwa [19] para la estimacidn eficiente de canales sparse multi-antena, o Bajwa et al. [20] para
la estimacion de canales multi-camino.

Otro de los campos en los que compressive sensing ha sido ampliamente utilizado es el campo
de imagen y video. Uno de los ejemplos més significativos es la single pizel camera de Wakin et
al. [1], donde proponen un prototipo de cdmara de un solo pixel capaz de reconstruir imagenes
completas mediante compressive sensing y varias exposiciones. Otro ejemplo es el trabajo de
Marwah et al. [21], en el que logran la adquisicién de light fields (estructuras tetradimensionales
que contienen informacién espacial y angular de una escena) a partir de una sola imagen codi-
ficada, o un reciente trabajo en el que se obtienen imdagenes hiperespectrales de alta resolucion
espacial, de nuevo a partir de una sola imagen codificada y mediante compressive sensing [22].
Finalmente, el trabajo de Ito et al. [23] utiliza compressive sensing para permitir, a partir de un

13



2. Trabajo relacionado

nimero muy reducido de imagenes de una escena, reproducir todo tipo de efectos fotograficos
(como variacién del enfoque o de la apertura) en post-proceso.

Por otra parte, el aprendizaje de diccionarios especialmente aplicados al caso de imagen
y video ha sido estudiado, entre otros, por Aharon et al. [5] donde proponen el algoritmo K-
SVD como método de aprendizaje de diccionarios y prueban sus resultados en reconstrucciones
mediante compressive sensing de imagenes 2D sub-muestreadas.

En el caso de captura de video, se ha intentado anteriormente la captura de video de alta
resolucién espacial y temporal mediante otros enfoques no basados en compressive sensing.
Gupta et al. [24] proponen un método para recuperar videos de alta resolucién a partir de
videos en baja resoluciéon y unos pocos fotogramas clave en alta resolucién. Wilburn et al. en su
trabajo [25] proponen la captura de videos de alta velocidad mediante el prototipo formado por
una matriz de cAmaras mostrado en la Figura 2.1.

I i
7 el N A [ 5
FEEEEEL.
-'a-"dt—"n‘*”‘"a"m"
-‘1,-5 .""' cv"-xv-t {I“?‘I i
AR s -

} K x |
- n-.‘m-
— wm-wa-'mv*
T .f
4 y s (o
T e o g I
e --:f‘" 'm“".“

Ls-s- F"_'“f'“i‘n 1

i (P 'ﬂh’*

£

‘ ’T‘\“‘"_""—'m. n,_.

Figura 2.1: Matriz de 52 cdmaras usado por Wilburn et al. para capturar video de alta velocidad [25].

Ademas, el uso de exposiciones codificadas, i.e patrones de muestreo a la hora de capturar
imagen o video, no ha sido solo utilizado en compressive sensing, sino que también ha sido
ampliamente utilizado anteriormente como método para mejorar algunos aspectos en la captura
de imagen o video en el campo de la fotografia computacional. El objetivo del uso de exposiciones
codificadas es codificar la senial antes de que llegue al sensor, bien sea en el espacio, en forma de
aperturas codificadas, o en el tiempo, en forma de funciones de obturacién. El caso de funciones
de obturacién (shutter) que varfan en el tiempo es de especial interés por su relacién con este
proyecto y la captura de video. Entre ellas, en [26], Raskar et al. proponen el uso de la funcién
llamada flutter shutter, que puede verse en la Figura 2.2, para eliminar motion-blur en captura
de imdgenes. Con el mismo propésito, en [2] se propone una alternativa al convencional rolling
shutter, llamada coded rolling shutter cuyo diagrama puede verse también en la Figura 2.2. Por
otra parte, el uso de aperturas codificadas para codificar la imagen especialmente antes de que
llegue al sensor, ha sido estudiado, por ejemplo, por Masia et al. [3], que utilizan aperturas
codificadas como la mostrada en la Figura 2.3 para eliminar el desenfoque en la captura de
imagenes.

Finalmente, es de especial interés el trabajo de Hitomi et al. [8, 9], donde se proponen dos
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2. Trabajo relacionado

Frame Time . Frame Time
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(a) Global shutter (b) Flutter shutter [22]
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(c) Rolling shutter (d) Coded rolling shutter

Figura 2.2: Diagrama temporal para cuatro tipos de shutter. (a) Shutter global: Muestreo continuo en un intervalo
de tiempo, (b) flutter shutter: muestreo no continuo en intervalos aleatorios, (c) rolling shutter: muestreo continuo
de diferentes intervalos de tiempo a lo largo de las filas de la imagen, (d) coded rolling shutter: Modificacién de la
secuencia de muestreo del rolling shutter convencional mediante una funcién de optimizacién [2].

Figura 2.3: Izquierda: Cdmara desmontada usada en los tests de Masia et al. para correccién de blur por desenfoque.
Derecha: Lente con una de las aperturas codificadas insertada [3].

puntos clave para este proyecto. Por una parte, proponen la arquitectura de un sistema capaz
de recuperar un fragmento de video de una sola imagen con exposicion codificada mediante
aprendizaje de diccionarios. Los resultados en simulacién se contrastan con resultados précticos
mediante el uso de un prototipo creado con un dispositivo LCoS (cristal liquido sobre silicio). Por
otra parte, presentan una nueva codificacién para el obturador basado en un muestreo aleatorio
de pixeles para cada fotograma y prueban sus resultados en la reconstruccién de video a partir
de una sola imagen tal y como se muestra mas adelante en este proyecto.
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3. Compressive sensing: marco teérico

En este capitulo se presentan las bases tedricas genéricas de compressive sensing necesarias
para entender cémo se puede reconstruir un video completo de una sola imagen. Primeramente
se presentan las ecuaciones béasicas para después concluir con un ejemplo sencillo de aplicacion.

Sea una sefial de interés X de valores reales, unidimensional y discreta de duracién N. Dicha
sefial puede representarse como un vector columna N x 1 en RM con elementos X|[n], con
n=12,...,N.

Sea una base ortonormal {t;} X | representada matricialmente de manera que ¥ = [¢1[ts] . .. [¥k]
con cada vector de la base 1); como una columna de la matriz.

La senal X puede expresarse como una combinacion lineal de los vectores de la base v
K
X =) o (3.1)
i=1

donde « son los coeficientes de dicha combinacién «; = (X, ;) = wiTX

También puede representarse la Ecuacion 3.1 de manera matricial, que es como se utilizara de
aqui en adelante, tal y como se presenta en la siguiente ecuacion

X =Y« (3.2)

Se dice que una senal es k-sparse cuando puede expresarse como combinacion lineal de k
vectores de la base 1), es decir (K — k) elementos del vector a son cero. Cuando k << K, es
decir, la informacién se encuentra contenida tan solo en unos pocos coeficientes, se dice que la
sefial es compresible.

Convencionalmente, el proceso de compresion se realiza capturando la senal completa para
posteriormente transformarla en alguna base en la que sea compresible y descartar los coeficientes
menos significativos (por ejemplo DCT para el estindar JPEG). El objetivo de compressive
sensing es incrementar la eficiencia de este proceso de manera que se logre capturar la senal ya
comprimida, es decir, realizar ese descarte de informacién en el proceso de muestreo en lugar de
posteriormente en el procesado.

A este efecto, se define la matriz de medida ¢, que es el concepto matematico que precede a
la realizacién fisica que seria el obturador. Es la coleccién de vectores utilizados para aplicar un
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3. Compressive sensing: marco tedrico

proceso de muestreo lineal que computa M < N productos internos entre X y la coleccion de
vectores {¢; }]]‘il de manera que

Y} = <X) ¢]> (33)

Sise expresa Y = [V; ... Yi|T como un vector columna de M x 1 elementos y se organizan
los elementos de la base ¢ como filas en una matriz M x N y usando la Ecuacién 3.2 se puede
representar el proceso completo de compressive sensing de acuerdo a la Figura 3.1 y la siguiente
ecuacion:

Y =¢X = ¢ppa = O« (3.4)

donde ©® = ¢ es una matriz de tamaino M x K que representa conjuntamente la base y la
matriz de medida.

Y ¢ X ¢ W a
2 B R
N PN e
= = W, | ¥, W
'y I
Mx1 MxN Nx1 MxN NxK Kx1

Figura 3.1: Representacion del proceso de compressive sensing acuerdo a la ecuacién 3.4. La sefial Y de tamafio
M x 1 procede de la sefial X de tamafio N x 1 con N > M muestreada con la matriz de medida ¢. Finalmente, la
sefial X puede expresarse también mediante la base i) de K elementos y el vector de coeficientes de representacién
a de la senal en la base.

El proceso de muestreo no es adaptativo, esto es, la matriz de medida es siempre la misma
independientemente de la senal, por lo que se presenta el problema de disefiar una matriz de
medida ¢ estable capaz de muestrear correctamente toda senal compresible en la base . Para
que la reconstruccion sea posible la matriz de medida debe cumplir dos condiciones, la primera
es cumplir la propiedad de isometria restringida (RIP) y la segunda es que dicha matriz sea
incoherente con la base . Una descripcién en detalle de estas propiedades se puede encontrar
en el Anexo A.

El diseno de una matriz de medida que cumpla estas dos propiedades y que sea realizable
desde un punto de vista practico es un proceso complejo. Sin embargo, una manera sencilla de
cumplir satisfactoriamente las dos condiciones con alta probabilidad, es construir ¢ como una
matriz aleatoria como demuestran Baraniuk et al. [27].

Finalmente, utilizando la Ecuacién 3.4 y conociendo la matriz de medida ¢ y la senial mues-
treada Y, es posible reconstruir la senal original X mediante un problema de minimizacién que
se planteara en la Seccion 4.4 del Capitulo 4.

Los factores principales que deben considerarse a la hora de disenar un sistema en el marco
tedrico de compressive sensing, y que se analizaran en el siguiente capitulo son: Seleccién de una
base en la que el conjunto de senales de interés sea sparse, diseno de una matriz de medida que
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3. Compressive sensing: marco tedrico

permita recuperar la senal original evitando pérdidas de informacién, y eleccién de un algoritmo
adecuado que sea capaz de calcular los coeficientes « para recuperar dicha sefial.

A continuacién se presenta un ejemplo sencillo propuesto por Romberg en [4] de aplicacién
de compressive sensing a una senal unidimensional para ilustrar lo expuesto anteriormente.

3.1. Ejemplo de aplicacion: Senales unidimensionales

Sea una senal discreta de 256 muestras compuesta por 16 sinusoides complejas de frecuencia
desconocida como puede verse en la Figura 3.2. Se puede decir que esta senal es sparse en el
dominio de Fourier ya que la mayor parte de los coeficientes son cero.

Amplitud

s0 100 150 200 250
Muestras de la DET

Figura 3.2: Transformada de Fourier de una senal discreta unidimensional de 256 muestras [4].

Dado que no esté limitada en banda, para una reconstruccion completa de acuerdo al teorema
de Nyquist, en el dominio del tiempo se deben muestrear las 256 componentes. Ahora, suponer
que se quiere aplicar la teoria de compressive sensing y se muestrean aleatoriamente solo 80
muestras en el tiempo de acuerdo a la Figura 3.3.

Se tiene pues, la senal original de 256 muestras, y la versién muestreada de la misma con tan
solo 80 muestras. El conjunto de senales de longitud 256 muestras que podrian dar lugar a una
misma sefial sub-muestreada de 80 muestras es un subespacio de dimensién 256 — 80 = 176. Sin
embargo, dado que se sabe que la senal es sparse en el dominio de Fourier, la solucién, como
se vera mas adelante, serd aquella senal cuya DFT tenga norma L1 minima, es decir, que la
suma de los coeficientes de la transformada de Fourier sea la menor posible o lo que es lo mismo,
que la mayor parte de sus coeficientes sean cero, dando lugar con ello a una senal sparse en
la reconstruccion. De esta manera, es posible extender este mismo planteamiento a senales de
todo tipo: 2D (imagen), 3D (video), 4D (lightfields), etc. Por otra parte, en este ejemplo sencillo
es posible recuperar la senal perfectamente. Sin embargo, como se verd mas adelante, esto no
siempre es posible en la practica debido a diferentes factores; por ejemplo, sefiales que en la
practica no serdan totalmente sparse, es decir, que la mayor parte de sus coeficientes serdn muy
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Figura 3.3: Senial discreta unidimensional en el dominio temporal. Muestras originales de la sefial en azul y

muestreadas en rojo [4].

bajos pero no estrictamente cero, o matrices de medida que no serédn totalmente aleatorias.
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4. Captura de video mediante compressive sen-
sing

4.1. Introduccién

En este capitulo se introducen los conceptos y parametros presentes en un sistema de captura
y reconstruccion de video mediante compressive sensing para mas tarde en el Capitulo 7 analizar
su repercusion en los resultados de una reconstruccién.

La teoria de compressive sensing puede aplicarse a todo proceso que requiera un muestreo
siempre y cuando se cumplan las condiciones para permitir la reconstruccién de la senal, es decir,
siempre que la senal sea sparse en un dominio y se cuente con una matriz de medida adecuada.
En este caso, el proceso que se presenta es la captura de video.

En un dispositivo convencional, el proceso de captura de un video se realiza mediante el
muestreo todos los pixeles para cada fotograma de tamano M x N pixeles y para T instantes
temporales, lo que hace un total de M x N x T muestras. El objetivo al abordar este proceso
desde la perspectiva de compressive sensing es lograr reconstruir dicho video a partir de un
nimero de muestras menor que el que se requiere convencionalmente, en este caso a partir de
una Unica imagen, es decir, M x N muestras. A este efecto, tal y como se ha visto en el capitulo
anterior, se puede dividir el problema en tres factores principales a considerar:

= Base: Conjunto de vectores linealmente independientes capaces de representar la senal,
en este caso video, de manera sparse, es decir, con un reducido nimero de coeficientes
distintos de cero. Llamadas diccionarios en este campo de aplicacion.

= Matriz de medida: Matriz que define cémo se va a muestrear la senal, en este caso
mediante una exposicion codificada, esto es, una funcién de obturacién que varia los pixeles
a muestrear en cada instante temporal, y que debe cumplir las condiciones presentadas en
el Capitulo 3. En el caso de captura de video este concepto se materializa en forma de un
obturador.

= Algoritmo de reconstruccién: Algoritmo que sea capaz de calcular los coeficientes de
representacion « de la senal en determinada base ¢ de manera sparse.

Es necesario relacionar el caso concreto de captura de video con las bases tedricas de compres-
sive sensing expuestas en el Capitulo 3. Para ello se define la senal original X como un bloque
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4. Captura de video mediante compressive sensing

de video de duracién T fotogramas y M x N pixeles por fotograma. La senal capturada Y es una
proyeccién de dos dimensiones (una imagen) del espacio tridimensional de la sefial original X
(un video) y queda definida muestreando dicha senial X con la matriz de medida ¢, que en este
caso es un obturador. El resultado es una sola imagen de tamano M x N pixeles, obtenida como
una combinacion de los fotogramas del video original. Un ejemplo de este proceso puede verse
en la Figura 4.1, en la que se ilustra cémo un fragmento de un video de una llama prendiéndose
se captura en una sola imagen mediante una matriz de medida que muestrea pixeles aleatorios.
La forma de esta matriz de medida, es decir, la manera en la que debe muestrearse el video
original, se discute en profundidad més adelante en la Seccién 4.3.

Figura 4.1: Proceso de captura de un video de tamano M x N pixeles y duraciéon T fotogramas mediante una
matriz de medida ¢ que muestrea pixeles aleatorios para cada fotograma del video con el objetivo de construir la
imagen Y de tamafio M x N pixeles.

Una vez obtenida la captura de video en forma de una unica imagen, se plantea la pro-
bleméatica de la reconstruccién en la Seccién 4.4, asi como los posibles algoritmos que pueden
utilizarse.

Es muy importante remarcar que después de la captura, durante todo procesado, no se
trabaja con la informacién (tanto videos como imégenes) del tamano original sino que se divide
en bloques méas pequenos, de orden de la decena de pixeles. Cada uno de estos bloques més
pequernios se trata por separado, como si de un problema independiente se tratase.

Esto es asi porque a la hora de representar la informacién en un diccionario, nos interesa
ser capaces de representar caracteristicas clave, como bordes o ciertos movimientos, que puedan
utilizarse después para conformar, poco a poco, un video completo. No tendria sentido buscar
un diccionario capaz de representar videos completos porque se necesitaria un diccionario muy
especifico, adaptado a dichos videos, lo cual restringiria mucho la generalizacién del diccionario
para un conjunto mas amplio.

Para esto, la imagen Y debe dividirse en sub-imédgenes més pequenias de tamafio p X g con
p < Myqg< N.Con ello, el problema de la reconstrucciéon del video completo queda reducido a
varias reconstrucciones independientes de fragmentos de video de menor tamano p x g X T', que
serd el tamano de bloque con el que se hayan entrenado los diccionarios. El esquema de todo
el proceso de captura y reconstruccién de video seguido durante este proyecto se muestra en la
Figura 4.2.
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Figura 4.2: Arquitectura del sistema de captura y reconstrucciéon de video mediante compressive sensing. Arriba:
Entrenamiento de un diccionario de K elementos apropiado para el conjunto de senales de interés. Abajo: Muestreo
de la senal original de video X mediante una matriz de medida ¢ resultando en la imagen Y. Divisién de la imagen
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4. Captura de video mediante compressive sensing

4.2. Diccionario

Como se ha explicado anteriormente, es necesario un sistema de representaciéon adecuado
para el caso de video, es decir, un diccionario. Para ello, se puede generalizar una clasificacion

entre dos opciones, la alternativa no adaptativa y la adaptativa.

La opcién no adaptativa consiste en escoger un diccionario de entre la gran cantidad
de sistemas de representacion ya existentes, como por ejemplo, en el caso de imagen DCTs
(Discrete Cosine Transform) o Wavelets. La ventaja en este caso radica en que estos diccionarios
ya estan matematicamente definidos y sus propiedades son conocidas, asi como la existencia de
transformadas rapidas y computacionalmente eficientes en sus respectivos dominios. Por otra
parte, el uso de estos diccionarios no proporciona unos coeficientes éptimamente sparse para la

senal de interés.
Esto puede mejorarse con la opcién adaptativa: mediante el uso de diccionarios aprendidos

con muestras de la senal de interés, es decir, adaptados a dicha senal. Para entrenar un diccionario
es necesario un conjunto de senales de interés (es decir, de la misma naturaleza de las senales que
se quieren representar), asi como un algoritmo de entrenamiento. En este proyecto, las senales
de interés son videos de alta resolucién temporal (1000 fps - fotogramas por segundo) de todo
tipo de escenarios. La descripcion de la base de datos asi como detalles acerca de su obtencién,
pueden encontrarse en el Capitulo 5, no obstante, un ejemplo de los videos utilizados puede

verse en la Figura 4.3.
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Figura 4.3: Fotogramas de algunos de los videos utilizados para el entrenamiento de diccionarios. (a) Parpadeo
de un ojo, (b) Paginas de un libro siendo pasadas, (¢) Una moneda girando, (d) Flujo de agua cayendo de un

cuentagotas a una superficie plana.

A la hora del entrenamiento, uno de los algoritmos més conocidos y més usados es el algoritmo

K-SVD introducido por Aharon, Elad y Bruckstein [5], motivo por el cual se usa en este proyecto.
Los detalles acerca del funcionamiento de este algoritmo pueden consultarse en el Anexo B.
Para representar la senal de video en el dominio del diccionario de acuerdo a la Ecuacién 3.2
es necesario conocer los coeficientes a. Para el calculo de dichos coeficientes se utiliza el mismo

algoritmo que en la reconstruccion, que sera discutido mas adelante en la Seccién 4.4.

Finalmente, como resultado del entrenamiento, se obtiene un diccionario de K elementos,

siendo el nimero de elementos K mayor o igual que el tamano de la sefial a representar, en este
caso p X g x T'. Cada uno de los elementos de este diccionario es llamado dtomo. En el caso de

video, cada atomo es un bloque de video de tamano p x ¢ X T'. Un ejemplo de un atomo de uno
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4. Captura de video mediante compressive sensing

de los diccionarios entrenados puede verse en la Figura 4.4.
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Figura 4.4: Fotogramas procedentes de un atomo aleatorio de un diccionario entrenado con bloques de video de
tamano p X g con p =7y q =7y duracién T = 20 fotogramas. Los fotogramas estan ordenados temporalmente
de izquierda a derecha y de arriba a abajo. En este dtomo se ha capturado el movimiento de un objeto blanco de
abajo a arriba que puede apreciarse en los fotogramas 3 al 9 y nuevamente el mismo movimiento empezando en
el fotograma 17.

El tamano de estos atomos y las senales utilizadas para su entrenamiento son factores que
influyen en la capacidad del diccionario para representar correctamente el conjunto de datos de
interés y, por tanto, en los resultados de las reconstrucciones, por lo que en el Capitulo 7 se
realiza un andlisis de estas variables.

4.3. Matriz de medida

La matriz de medida tal y como se ha presentado en el Capitulo 3 para el caso de captura
de video consiste en una exposicién codificada. En la practica, esta matriz de medida se cons-
truye como un obturador. En esta seccién se presentan primero las bases tedricas para después
continuar en el Apartado 4.3.1 con las limitaciones en la realizacién fisica, y finalmente exponer
algunos ejemplos de obturadores en el Apartado 4.3.2.

En términos de simulacién, la matriz de medida es un bloque de video del mismo tamano
que la senal a capturar M x N x T con unos en los pixeles que van a ser capturados y ceros en los
pixeles que no. Asi pues, para cada fotograma, se obtiene el producto de la senal por la mascara
definida por la matriz de medida para posteriormente, sumar todos los resultados obteniendo
una sola imagen combinacién de todos los frames del video de acuerdo a la siguiente ecuacién:

T
I(z,y) = S(x,y,t)X (z,y,1) (4.1)

t=1

siendo I(x,y) la imagen resultante del proceso, S la funcién del obturador y X la senal original
de video. En un sistema de captura convencional S(z,y,t) = 1,Vx,y, t. El objetivo es lograr una
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4. Captura de video mediante compressive sensing

funcién S que cumpla las condiciones de matriz de medida lo mejor posible y que, a su vez, sea
realizable en términos de hardware. Varios ejemplos de obturadores pueden verse en la Figura
4.6.

4.3.1. Limitaciones hardware

A pesar de que es posible disenar una matriz de medida ideal, a la hora de la realizacién
practica, este disefio tiene que ajustarse a las limitaciones impuestas por el hardware, es decir,
tiene que degradarse, en el sentido de que el obturador construido no serd tan éptimo con la
matriz de medida originalmente diseniada.

Los sensores de imagen se basan en tecnologia CMOS (semiconductor complementario de
6xido metalico), por tanto es necesario que el obturador cumpla las restricciones impuestas por
esta tecnologia.

Un proceso completo de captura comprende varios procesos que requieren un tiempo. Prime-
ro, el tiempo de integracion, que es el tiempo que el obturador permanece abierto y durante
el cual los pixeles estdn acumulando luz. Aqui aparece la primera limitacién ya que el tiempo
maximo de integracién estd limitado por el ruido térmico del sensor. A este proceso deben su-
marse los tiempos de conversién analégico-digital y el tiempo de escritura, lo que resulta en una
limitacién en la velocidad en la que el obturador puede abrirse y cerrarse. Debido a esto y al
hecho de que la mayoria de sensores CMOS no tienen un buffer incorporado en el chip, en el
disenio del obturador cada pixel se ve limitado a una tnica exposicién continua y menor o igual
que el tiempo de integracion de la caAmara tal y como se representa en la Figura 4.5.

Tiempo de integracién de un frame

ON
OFF
=
t
ON
Tiempo de exposicion /
OFF
e
L
ON
OFF -
——
t

Figura 4.5: Limitaciones hardware de la matriz de medida. La exposicién estd limitada a un solo pulso debido a
la arquitectura del sistema y la duracién del pulso debe ser igual o menor al tiempo maximo de integracién del
sensor, condiciones que se cumplen en los dos primeros casos pero no en el tercero [8].

Esto limita el obturador a un solo pulso continuo de integraciéon para cada pixel durante un
numero determinado de fotogramas, condicidon que se ha de tener en cuenta a la hora del diseno
de la matriz de medida.
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4. Captura de video mediante compressive sensing

4.3.2. Funciones del obturador

Teniendo en cuenta las limitaciones explicadas en el apartado 4.3.1, la funcién del obturador
S(z,y,z) debe cumplir las siguientes condiciones:

» Funcién binaria: para un instante t, un pixel determinado puede estar muestreando (1)
o no (0). Esto es S(z,y,t) € {0,1}.

= Exposicién en un tGnico pulso: debido a las limitaciones de los sensores CMOS comen-
tadas anteriormente, cada pixel debe tener 1inicamente un tiempo de exposiciéon continuo,
es decir, un soélo pulso en “on”durante el tiempo de integracién de la camara.

= Tiempo de pulso fijado para todos los pixeles: todos los pixeles deben tener la misma
duracién de pulso de muestreo debido a las limitaciones précticas de los sensores.

Existen diversas posibilidades para una funcién de obturador que cumpla estos requisitos.
Como se ha explicado anteriormente, estos obturadores son una implementacién hardware con
unas limitaciones, lo cual supone que que las condiciones tedricas de una matriz de medida
(RIP e incoherencia) no van a cumplirse. La calidad en las reconstrucciones con cada uno de los
obturadores dependera de cuanto se acerquen a dichas condiciones.

En este proyecto se analizan los resultados para los obturadores por Hitomi et al. [8] que,
ademads, son los mas comunes. Pueden verse en la Figura 4.6, junto con la imagen resultante del
muestreo con cada uno de ellos.

Jag

- -

@r

(a) Global Shutter (b) Flutter Shutter (c) Rolling Shutter(d) Coded Rolling Shutter(e) Pixel-wise Shutter

Figura 4.6: Abajo: funciones del obturador para el muestreo de video. Los pixeles en negro se corresponden con
pixeles siendo muestreados (on) mientras que los pixeles en blanco se corresponden con pixeles en off. Arriba:
imégenes resultantes en simulacién. Las imagenes correspondientes a global shutter y flutter shutter tienen més
luz aparentemente debido a que en el proceso de simulacién se suman todos los fotogramas (varios pulsos de
integracién, es decir, mds luz capturada) mientras que en un proceso real se dividirfa un mismo tiempo de
integracién en varios pulsos y, por tanto, se conservaria el mismo nivel de luz para todos las funciones.

= Global shutter: Todos los pixeles se muestrean durante el tiempo de integraciéon de la
camara, es decir, el obturador se mantiene abierto.
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4. Captura de video mediante compressive sensing

= Flutter shutter: Se abre y se cierra el obturador de manera binaria en una secuencia
pseudo-aleatoria durante el tiempo de integraciéon de la camara.

= Rolling shutter: Se muestrean los pixeles secuencialmente por filas a lo largo del tiempo.
Este obturador es comiinmente utilizado a pesar de que ocasiona una distorsién en la
imagen para objetos en movimiento, ya que diferentes partes de la imagen se muestrean
en tiempos diferentes.

= Coded-rolling shutter: Similar al rolling shutter. Fn este caso se divide la imagen en
varias sub-imagenes y se aplica rolling shutter a cada una de ellas por separado. Por
ejemplo, en el caso de dos sub-imégenes, primero se muestrean las lineas impares aplicando
rolling shutter y posteriormente las pares de la misma manera.

» Pixel-wise shutter: Cada pixel se muestrea durante un tiempo de pulso fijado (mismo
tiempo de pulso para todos los pixeles) de la manera mas aleatoria posible. No obstante,
para conseguir tener suficientes muestras para la reconstruccién del video se ha de imponer
una condicién: teniendo en cuenta que la imagen resultante del proceso se va a subdividir
en parches solapados para su recuperacién tal y como se muestra en la Figura 4.8, para
cada parche y para todo instante temporal se debe tener al menos un pixel muestreado en
cada uno de esos parches, esto es } S(z,y,t) > 1parat=1...T con T el ntimero
total de fotogramas a muestrear.

z,Y)Ep;

4.4. Reconstruccion

El objetivo de esta etapa es reconstruir el evento original a partir de una tnica imagen Y
capturada mediante el obturador elegido. Tras dividir la imagen en parches de imagen de menor
tamano, se tienen tantas reconstrucciones independientes a resolver como parches en los que se
ha dividido la imagen. A partir de cada parche de imagen de tamafno p X ¢, de un diccionario
con atomos de tamano p x ¢ X T' y conociendo el obturador utilizado para el muestreo, es posible
recuperar un fragmento de video de tamano p x ¢ x T'. Para ello, primero se deben estimar los
coeficientes a de la representacion de dicho video en el dominio del diccionario a partir de la
imagen capturada resolviendo la Ecuacion 3.4. Después, conocido el vector de coeficientes «;, se
puede representar el video mediante la Ecuacién 3.2 y obtener asi la reconstruccion. Puesto que
lo que se busca es una representacién sparse, la problema&tica presentada se plantea como un
problema de optimizacién de la siguiente manera:

min ||| sujeto a Y = O« (4.2)
03

donde |la/|op es una pseudo-normal Iy que cuenta el niimero de elementos distintos de cero de
«. Sin embargo, éste es un problema de optimizacién NP-hard y su resolucién es muy compleja
[28].

Afortunadamente, como apuntan Chen et al. [29], la norma L; también es capaz de resolver
el problema de minimizacién de una manera sparse debido a la forma de la bola de la distancia

' A la norma Lo se le denomina pseudo-norma porque no cumple la condicién de norma || Az ||=|A| || z ||. En
cambio para Lo, | Az |lo=|| = ||o para toda A # 0.
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4. Captura de video mediante compressive sensing

inducida por la norma Lq. En la Figura 4.7 puede verse un ejemplo bi-dimensional de la compa-
racion de las normas L y Lo y el porqué la norma L; conduce a una solucién sparse mientras
que la norma Lo no.

a

/A/a/ olLa OL

a

‘r% W
S S

Figura 4.7: Norma L; (derecha) y norma L (izquierda). La linea negra representa el conjunto de todas las
soluciones. Usando minimizaciéon Lz, donde la frontera de la bola crece de una manera equidistante, se puede ver
que la bola minima que se encuentra con el set de posibles soluciones no arroja un resultado sparse ya que el
punto aproximado yace en el espacio bi-dimensional no cero. La bola minima L; encuentra el punto sparse que
yace tan solo en el eje vertical.

Una vez decidido el uso de la norma L; para la aproximacién del vector de coeficientes «, el
problema queda definido entonces como:

min ||«||; sujeto a y = O (4.3)
x

con ||a|li = |aa| + |ae| + -+ + |ax| la suma de todos los coeficientes de «, por lo que una
minimizacién conduce a una resoluciéon sparse.

No obstante, la resolucién del problema mediante la norma L; es equivalente a la resolucion
mediante la norma Ly solo cuando la senal original es lo suficientemente sparse y se cumplen las
condiciones para la matriz de medida mencionadas en el Capitulo 3. Debido a que para conjuntos
de datos muy grandes la minimizacién de la norma L; puede resultar muy costosa computacio-
nalmente, diversos trabajos se han centrado en desarrollar otros algoritmos de reconstruccion
que pueden ser divididos en: optimizacién convexa [[30], [31], [32]], algoritmos voraces [[33], [34],
[35]], v algoritmos combinatorios [[36], [37]]. Para un andlisis méas extenso de esta clasificacion,
puede consultarse el trabajo de Kutyniok [38].

En el desarrollo de este proyecto, de todos estos algoritmos se han escogido dos para reali-
zar las reconstrucciones y comparar sus resultados: Un algoritmo voraz, Orthogonal Matching
Pursuit (OMP) [50] y un algoritmo de optimizacién convexa, Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator (LASSO) [49]. Una explicacién mds extensa de estos dos algoritmos puede
encontrarse en el Anexo C.

4.4.1. Detalles de la implementacion

En la introduccién de este capitulo se ha expuesto que, en el sistema de reconstruccién, en
todo momento se trabaja con bloques de video y parches de imagen fruto de la divisién de los
originales en fragmentos mas pequenos.

Para efectuar esta division, la opcién mas sencilla es simplemente dividirlos de una manera
tradicional, por ejemplo, para el caso de imagen, separarla en parches de imagen del mismo
tamafio. Sin embargo, en la implementacién de este proyecto, siguiendo el trabajo de Hitomi [8],
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4. Captura de video mediante compressive sensing

esta division se realiza de manera solapada, tal y como se muestra en la Figura 4.8, originando
(M —p+1) x (N —q+ 1) parches de imagen. De esta manera, cada pixel estd presente en p X ¢
parches diferentes de imagen y, por tanto, serd reconstruido p X g veces, permitiendo después el
calculo del promedio entre estas reconstrucciones para obtener una mejor estimacién para cada
pixel.

PO |p1 [p2

L

W

Figura 4.8: Subdivisién de la imagen Y de tamaflo M X N en parches solapados, desplazando una ventana de
tamano, en este caso, 2 X 2, para su reconstruccién. La divisién genera (M — p + 1) x (N — g + 1) parches de
imagen.

Notar que para realizar la composiciéon del video completo a partir de los bloques de video
segun este método, para cada pixel, es necesario contar con todas las reconstrucciones en las que
el pixel aparece. Por ello, los bordes de la imagen se pierden. Concretamente, para un bloque de
video de tamano M x N x T, y un tamano de bloque de p x ¢ x T, el video completo resultante
serd de tamano (M —2(p—1)) x (N —2(¢q—1)) x T.

30



5. Adquisicién de una base de datos

Para el desarrollo de este proyecto, se ha creado una base de datos de videos de alta velocidad
y alta resolucién temporal. Esta base de datos cuenta con videos de muy diferentes caracteristi-
cas, entre ellas: diferentes dispositivos de captura, para no obtener resultados adaptados a un
unico dispositivo de captura concreto; objetos de diferente naturaleza representados en las es-
cenas, para obtener la mayor diversidad posible; y, lo més importante, diferentes caracteristicas
espaciales y temporales, esto es, movimientos bruscos, suaves, peridédicos, videos con muchos
contornos, etc.

Para una version en baja resolucion y comprimida de esta base de datos consultar el Anexo D.
Es importante recalcar que los experimentos no pueden reproducirse con las versiones en baja
resolucién de los videos. La base de datos de alta resolucién esta disponible bajo peticién, pero,
debido al tamano de los videos sin comprimir y la limitacién en recursos de almacenamiento
on-line, facilitarla completa ha sido inviable.

Los videos de esta base de datos provienen de tres fuentes distintas, que se describen a
continuacién.

Parte de estos videos, han sido capturados con el equipamiento del instituto universitario de
investigacién en ingenieria de Aragén (I3A). La captura se realizé con el montaje mostrado en
la Figura 5.1 con una cdmara Photron SA2 [39]. Durante este proceso, comprobamos de primera
mano algunas de las limitaciones de los equipos de captura de video de alta velocidad. Para el
proceso de captura se necesita una fuente de luz potente, asi como estabilizar tanto la camara
como el objeto a grabar. Ademads, la profundidad de campo de la cdmara era muy limitada, por
lo que el objeto a grabar tiene que estar situado en un punto muy concreto, de otra manera,
aparece desenfocado. Esto pone de manifiesto, una vez mas, la necesidad de una alternativa a la
captura convencional, ya que a pesar de tratarse de equipamiento especializado, todavia presenta
ciertas limitaciones. Durante el proceso de captura, se grabaron 12 videos con una resolucién
temporal de 1000 fps (fotogramas por segundo) y con una resolucién espacial de 1024 x 1024
pixeles.

Otros 5 videos han sido proporcionados por el departamento de ingenieria informética de la
universidad Rey Juan Carlos (URJC), y estdn capturados a 1000 fps y con una resolucién de
1280 x 1024 pixeles.

Por dltimo, los restantes 9 videos son parte de los videos usados en el trabajo de Hitomi et
al. [8]. Estan capturados a 30 fps y con una resolucién de 352 x 288. Es importante destacar que
estos videos son de resoluciones frecuenciales y espaciales muy diferentes al resto de los videos
de la base de datos. El uso de estos videos se debe a que queriamos comprobar qué sucede al
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5. Adquisicién de una base de datos

Figura 5.1: Montaje para la captura de video con la cdmara Photron SA2 en el I3A consistente en un soporte
tanto para la cdmara como para el objeto a grabar, y una fuente de luz iluminando el objeto.

intentar reconstruir videos capturados con caracteristicas muy diferentes de los videos con los
que se entrena el diccionario, es decir, comprobar cuanto de extrapolable es dicho diccionario.

De estos 26 videos, diez se han usado para el entrenamiento de diccionarios. De estos diez,
ocho pertenecen a los videos capturados en el I3A y los otros dos a los videos proporcionados
por la URJC. Una muestra de los videos de entrenamiento puede verse en el Anexo D.

Se ha realizado un escalado de los videos tanto para entrenamiento como para reconstruccion,
debido a que el tiempo de calculo se incrementa con la dimensionalidad y el tamano de los datos,
y el procesado de videos de mayor tamano durante este proyecto se hizo inviable debido a la
limitacién de recursos. Para la parte de entrenamiento, los videos se han escalado a una resolucién
espacial de 512 x 512 y se han extraido 200 fotogramas de cada video, esto es, cada video de
entrenamiento es de tamano 512 x 512 x 200. Para la parte de reconstruccion, los videos se han
escalado a una resolucién espacial de 200 x 200 y el nimero de fotogramas extraidos depende
del tipo de andlisis realizado, asi pues se tienen videos de reconstruccion de 200 x 200 y 10, 20 y
30 fotogramas, ya que éstas son las longitudes de video para las que se analiza la reconstruccion.
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6. Andlisis de parametros

6.1. Introduccion

En un sistema basado en compressive sensing, independientemente de la aplicacién final, la
calidad de los resultados obtenidos depende en gran medida de un elevado nimero de factores,
entre los que se incluyen una serie de parametros relativos al algoritmo de entrenamiento del
diccionario a partir de la base de datos, el tipo de algoritmo de reconstruccién, o la matriz de
medida utilizada. Con el objetivo de dar con los valores éptimos de estos parametros a emplear
en nuestro sistema, se han realizado una serie de pruebas y andlisis, que se exponen, junto con
las conclusiones obtenidas en cada caso, en este capitulo.

Asimismo, observamos que la calidad de la reconstruccion de un video exhibe una dependen-
cia significativa con las caracteristicas del video a reconstruir, y en particular con sus frecuencias
espaciales y temporales. Es por esto que los seis videos utilizados en este andlisis de parametros
se han estudiado, analizando su variacién espacio-temporal, en la Subseccién 6.2.

Meétricas de error. Para cada uno de los pardmetros de influencia que se estudiaran, se han
analizado los seis videos mencionados, calculando el error obtenido en la reconstruccién de cada
uno mediante las métricas de error PSNR (dB) [40] y MS-SSIM [41]. PSNR (Peak Signal-to-
Noise Ratio) es una métrica objetiva comtinmente utilizada en procesado de senial, basada en la
diferencia entre pixeles correspondientes de ambas secuencias de video. La expresion matematica
para el cdlculo de la misma, que da el resultado en decibelios, se muestra en las siguientes
ecuaciones:

1 M—-1N-1
MSE =——= > > |1 1(i.5) — K(i.j) |I” (6.1)
i=0 ;=0
MAX? MAX;
PSNR =101 — 1y =901 bt 2
SNR 0 Ogm( MSE) 0 Oglo(m) (6 )

MS-SSIM (Multi-Scale Structural Similarity Index Metric) es una métrica muy utilizada en
visién por computador para la medida de similitud entre dos imagenes. Esta métrica tiene en
cuenta el modo en que funciona el sistema visual humano a la hora de calcular el error, y se
disend para mejorar las métricas tradicionales de error como MSE o PSNR basadas sélo en la
diferencia entre pixeles, y por tanto inconsistentes en muchas ocasiones con la percepcién del
sistema visual humano. La métrica MS-SSIM se calcula sobre varias ventanas de la imagen y
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para diferentes resoluciones. La medida de dos ventanas x e y del mismo tamano N x N se
obtiene a partir de la comparacién de la luminancia [, del contraste ¢, y de la estructura s.
La luminancia se compara a una sola escala (la original, denotada M), pero el contraste y la
estructura se comparan en multiples (M) escalas. Para ello, se aplica iterativamente un filtro
paso bajo y un diezmado de la imagen filtrada por un factor 2. La métrica se calcula por tanto
con la siguiente férmula:

M
MSSSIM(x,y) = [lp(x,y)] H ¢ (%, y)]% [s;(x, y)] (6.3)

donde las diferencias de luminancia (), de contraste (c¢) y en la estructura (s) se calculan como
sigue:

2pgpy + Cy
I(xy)= —7F——
) = At
20,0y + Co
C(X7Y) - 0_20_2 + 02
Oy + Cs
s(x, = 6.4
) = 220 (6.4)

siendo iz, 1y las respectivas medias de las ventanas x,y; 0., 0, las desviaciones tipicas y o,
su covarianza. Los valores C1, C92 y C3 son constantes para estabilizar la divisién donde Cy =
(K1L)%, Cy = (K3L)? y O3 = Cy/2, siendo L el rango dindmico de los valores de pixel (L =
gbitsperpizel _ 1) T,0s exponentes ayy, B; vy 7j se usan para ajustar la importancia relativa de
diferentes componentes. Las férmulas de la Ecuacién 6.4 hacen que la diferencia se compute en
valores relativos en vez de absolutos, emulando una de las caracteristicas del funcionamiento del
sistema visual humano.

Parametros por defecto. En todas las pruebas que se exponen en las subsecciones siguientes
de este capitulo se ha variado uno de los parametros del sistema, dejando todos los demés fijos,
y analizando la influencia de dicho parametro. Para poder hacer esto, se han fijado un conjunto
de pardametros que denominamos ”por defecto”, que son los siguientes:

Bloques de video de tamano 7 x 7 x 20 pixeles.

Diccionario de 10000 elementos entrenado con el algoritmo K-SVD.

Algoritmo de reconstruccion Lasso.

Muestreo con obturador pizel-wise

Videos para el andlisis. Se han utilizado para el andlisis seis videos de escenas de muy distinta
naturaleza, con diferentes objetos, movimientos variados, y por tanto de diferentes caracteristicas
espacio-temporales. Estas se analizan en la Seccién 6.2, dada su influencia en la calidad de la
reconstruccion final. Un fotograma representativo de cada uno de los videos se muestra en la
Figura 6.1. Naturalmente, ninguno de los videos que se han utilizado en este analisis forma parte
de la base de datos empleada para el entrenamiento de diccionarios.

34



6. Anilisis de parametros

B

(b) Coke (c) Foreman

(d) LlamaHold (e) LlamaStart (f) Spring

Figura 6.1: Fotograma representativo extraido de cada uno de los videos utilizados en el analisis.

6.2. Caracteristicas espacio-temporales de los videos usados en
el analisis

Es interesante hacer una caracterizacién de estos videos porque el resultado de la recons-
truccién, como se ha mencionado anteriormente, depende fuertemente de las caracteristicas del
video que se desea reconstruir, como por ejemplo su distribucién de frecuencias espaciales (si
tiene muchos contornos o es mas bien suave), o su distribucién de frecuencias temporales (si
ocurre mucho movimiento o poco). Para la caracterizacién de imagen, existen muchos procesos
estandarizados, sin embargo, la caracterizacién de un video de la manera que nos interesa en
este proyecto, no es un proceso tan sencillo. Para intentar dar con un método de caracterizacion
que nos permita saber con antelacién si un video se va a poder reconstruir correctamente, esto
es, caracterizarlo, se han explorado diferentes métodos que se listan a continuacion:

= Histograma de ratios de densidad de energia de alta frecuencia temporal calculados para ca-
da bloque, tras dividir el video en bloques del tamano del que se quiere reconstruir (Hyatios)-
Estos ratios se calculan realizando una DFT unidimensional a lo largo del eje temporal
para cada pixel del bloque. Después, se suman los coeficientes de la DF'T de todos los pixe-
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les del bloque y se calcula el ratio entre la energia total y la energia de alta frecuencia de
esta DF'T conjunta. Este valor calculado para todos los bloques que componen el video es
lo que se representa en el histograma para después calcular sus descriptores estadisticos.
El objetivo de esta caracterizacion es obtener una medida de la variaciéon temporal del
bloque de video. Obtenido el histograma, se calculan sus descriptores estadisticos: media,
desviacion tipica, skewness y kurtosis.

Histograma de las varianzas calculadas para cada bloque, tras dividir el video en bloques del
tamano del que se quiere reconstruir (Hygrianzas)- Las varianzas se calculan sobre el bloque
completo de video y se representan en el histograma para después calcular sus descriptores
estadisticos. El objetivo de esta caracterizacién es obtener una medida conjunta de la
variacién espacial y temporal para tener en cuenta tanto los eventos temporales (e.g.
movimiento) como los espaciales (e.g. contornos). Una vez obtenido el histograma, se
calculan los mismos descriptores estadisticos que en el caso anterior: media, desviacion
tipica, skewness y kurtosis.

Suma de la diferencia entre fotogramas (Sg;rs). Para esta medida se calcula una imagen
diferencia que contiene la suma de todas las diferencias entre fotogramas consecutivos.
Después, se suman todos los pixeles de esta imagen obteniendo un tnico valor. El objetivo
es obtener una medida de cuédnto movimiento (cuénta variacién espacio-temporal) hay en
el video completo.

1ot Histograma de las varianzas « 10" Histograma de los ratios de energia de alta frecuencia
3 2 T T T T

15 b

15 1 1 1

05 1

OO 02 04 06 08 1 00 02 04 06 08 1

Warianzas normalizadas Ratins normalizados

Diferencia entre fotogramas 2DDFFT

Figura 6.2: Métodos de caracterizacién para el video Coke. En la fila de arriba se pueden ver el histograma de las
varianzas de cada bloque (izquierda) y el histograma del ratio de energia de alta frecuencia temporal (derecha).
En la fila de abajo se puede ver la imagen calculada como la suma de diferencias entre fotogramas consecutivos,
donde se puede ver que este video presenta muy poco movimiento, y la transformada de Fourier bi-dimensional.

Estos métodos de caracterizaciéon se han obtenido para los seis videos de test. La Figura 6.2
muestra, para el video Coke, el resultado de los tres métodos de caracterizacion y la transformada
discreta de Fourier bi-dimensional. Estos mismos resultados para los cinco videos de test restantes
se pueden encontrar en el Anexo E. Una vez obtenidos los histogramas y la diferencia entre
fotogramas, se calculan los descriptores de los histogramas mencionados y la suma de la diferencia
de fotogramas. El objetivo es ver cudl de estos descriptores o valores es una buena forma de
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Video W o sk k
City 0,3323 | 0,1273 | 0,9124 | 4,7346
Coke 0,0764 | 0,0381 | 11,8942 | 196,4976

Foreman | 0,2611 | 0,0976 | 1,5505 8,059
LlamaHold | 0,6749 | 0,0855 | —2,62 | 15,9144
LlamaStart | 0,2694 | 0,1943 | 1,1941 3,5215

Spring 0,2016 | 0,2129 | 1,4616 3,9331

Tabla 6.1: Media pu, varianza o, skewness sk y kurtosis k correspondientes a los histogramas mostrados en la
Figura 6.3.

caracterizar la variacién espacio-temporal de un video dado para, dado un video, poder inferir
como de buena serd la reconstruccién de una escena de ese tipo. Para ello, se reconstruyen los
seis videos de test (usando los pardmetros ”por defecto” mencionados en la Seccién 6.1), se mide
su calidad utilizando PSNR y MS-SSIM, y se compara esta calidad de los resultados con las
medidas dadas por los métodos de caracterizacién descritos en este apartado.

Para ello, se calculé la correlacién entre métricas calidad y medidas de caracterizacién utili-
zando los coeficientes de correlacion de Pearson [42] y Spearman [43]. La medida de caracteriza-
cién que arroja una mayor correlacion con la calidad final es la desviacién tipica del histograma
de ratios de energia de alta frecuencia temporal, o,qt0s. Para esta medida, el coeficiente de
Pearson arroja un valor pp = —0,9636 con un p-valor de 0,0020, mientras que el coeficiente de
Spearman resulta en un valor pg = —1 y un p-valor de 0,0028. Por tanto, o405 €s €l descriptor
que se ha decidido utilizar para la caracterizacion de los videos. En la Figura 6.3 puede verse el
histograma de los ratios de energia de alta frecuencia temporal H,4;0s para cada uno de los seis
videos de test, mientras que en la Tabla 6.1 se presenta la media, desviacién tipica, skewness y
kurtosis para cada uno de estos seis histogramas.
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Figura 6.3: Histograma de los ratios de energia de alta frecuencia temporal H,4ti0s para cada uno de los videos
utilizados en el andlisis.

Los valores de PSNR [40] y MS-SSIM [41] obtenidos para cada uno de los seis videos pueden
verse en la Figura 6.4, mientras que en la Figura 6.5 se muestra un fotograma del resultado
reconstruido para cada video. Como se puede ver, el resultado no siempre es bueno, y depende
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en gran medida del video que se quiere reconstruir: videos con histogramas muy esparcidos
frecuencialmente—esto es, un elevado valor de o,40s—tendran peores reconstrucciones, siendo
por tanto oatios el mejor indicador de la calidad de los resultados que se obtendran segin las
caracteristicas del video a reconstruir.
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25 0,8
&
2 20 06

15 04
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< 0,2
(] . - 1] .
City Coke Foreman | LlamaHold | LlamaStart | Spring City Foreman |LlamaHold | LlamaStart

| WPSNR| 21,1828 | 36,8927 26,547 31,1802 | 18,9077 | 11,1346 | HMSSIM| 05374 09644 | 0,8216 | 09806 | 0,7765 0,6822

Figura 6.4: PSNR (izquierda) y MS-SSIM (derecha) para cada uno de los videos reconstruidos con el diccionario
por defecto.

(c) Foreman

(d) LlamaHold (e) LlamaStart (f) Spring

Figura 6.5: Fotograma reconstruido para los seis videos utilizados en el anilisis con el diccionario por defecto.
Se puede ver como la calidad de los resultados depende mucho del video que se quiera reconstruir y el resultado
visual coincide con los resultados de PSNR y MS-SSIM obtenidos.
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6.3. Seleccién del tamano de bloque de video

Como se ha explicado en el Capitulo 4, es necesario dividir un video en bloques para su
reconstruccién. Asi pues, se reconstruird el video bloque a bloque, en bloques de dimensiones
px g x T, en este caso, 7 X 7 x 20, que luego se unirédn para formar el video reconstruido final.
Estos bloques pueden verse como pequenos videos en si mismos, de corta duracién y pequeno
tamano.

La influencia de las dimensiones espaciales y temporales de estos bloques en la calidad de los
resultados reconstruidos se analiza a continuacién. El tamafio del bloque influye también en el
tiempo de calculo de la reconstruccién, pudiendo generar un compromiso entre calidad y tiempo
de ejecucion.

6.3.1. Tamano espacial del bloque de video

Elegimos bloques cuadrados, para reducir el nimero de posibles combinaciones, de tamanos
p = q = {5,7,9}. Tamanos més elevados son computacionalmente inviables y contienen dema-
siados detalles, por lo que el algoritmo de entrenamiento se sobre-adapta a ellos, mientras que
tamanos menores (e.g. 3 x 3 pixeles) apenas contienen informacién en si mismos y no capturan
la estructura subyacente.

Las Figuras 6.6 y 6.7 muestran el error de la reconstruccién en los seis videos de test para
diferentes valores de p y q, medido con MS-SSIM y PSNR respectivamente.
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Figura 6.6: MS-SSIM de la reconstruccion en funcién del tamano espacial del bloque

En primer lugar, observamos una variabilidad del error de reconstruccién con el tipo de
video, tal y como se ha explicado en la seccién anterior. En cuanto al tamano de bloque, se
puede ver un incremento tanto del PSNR como del MS-SSIM para todos los videos en el paso
de bloques de 5 x 5 pixeles a 7 x 7 pixeles mientras que el aumento a 9 x 9 pixeles no tiene una
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Figura 6.7: PSNR de la reconstruccién en funcién del tamaifio espacial del bloque

mejoria clara. Esto es asi porque al aumentar mucho el tamanio del parche espacial se incluyen
muchos detalles y caracteristicas muy concretas de la imagen que probablemente se perderan en
la reconstruccion.

Ademas, en la Figura 6.8 se observa el incremento de tiempo de cdlculo de la reconstruccién
al incrementar el tamano de bloque, que es muy elevado. Asi pues, considerando la calidad del
resultado y tiempo de célculo se concluye que el mejor tamano de bloque espacial es 7 x 7 pixeles.
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Figura 6.8: Tiempo medio de la reconstrucciéon del video en funcién del tamano espacial del bloque. Nétese que
este tiempo se corresponde con el tiempo de la reconstruccién del video completo y no de un solo bloque.
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6.3.2. Tamano temporal del bloque de video

Este parametro, T', determina el nimero de fotogramas que contiene cada bloque de video. Es
por tanto el nimero de fotogramas que luego se van a reconstruir a partir de una Unica imagen
codificada. Asi, se puede ver ya de forma intuitiva que a mayor nimero de fotogramas (mayor T'),
peor va a ser la calidad de la reconstruccién ya que en en una misma imagen se debera codificar
informacién para reconstruir méas fotogramas. Para este pardmetro hemos tomado tres valores,
T = {10,20,30}, ya que valores mayores ofrecen una calidad de reconstrucciéon muy baja, y
valores menores requieren una fragmentacién excesiva del video final en un elevado nimero de
bloques.

En las Figuras 6.9 y 6.10 se muestra el error de los videos reconstruidos respecto a los
originales para los tres valores de T' medido con MS-SSIM y PSNR, respectivamente. De acuerdo
con lo esperado, la calidad de los resultados disminuye a mayor nimero valor de T de forma
practicamente lineal (aunque con diferentes pendientes para cada video).
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Figura 6.9: MS-SSIM de la reconstruccién en funcién del tamano temporal del bloque.

En términos del tiempo de ejecucion, la Figura 6.11 muestra el incremento de éste al aumentar
el tamano del bloque en la dimension temporal.

Asi, mayores tamanos de bloque en la dimensién temporal tienden a ofrecer peores resultados
en términos de error y tiempo de reconstruccién. Sin embargo, al hacer la eleccién se debe tener
en cuenta también que un nimero bajo supone una gran fragmentacién del video. En este caso,
se ha optado por la decision de 20 fotogramas, ya que el decrecimiento del PSNR y MS-SSIM
todavia se encuentra en unos valores aceptables y el incremento del tiempo no es significativo.
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Figura 6.10: PSNR de la reconstruccién en funcién del tamano temporal del bloque.
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Figura 6.11: Tiempo medio de la reconstruccién del video en funcién del tamano temporal del bloque. Nétese que
este tiempo se corresponde con el tiempo de la reconstruccién del video completo y no de un solo bloque.

6.4. Diccionario

La eleccién o creacion de un diccionario adecuado al tipo de senal (3D en este caso, al ser
videos) que queremos reconstruir es crucial paga la obtencién de reconstrucciones de calidad
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utilizando compressive sensing. En esta seccién, primero evaluamos la necesidad de utilizar un
diccionario aprendido, frente al uso de diccionarios (o bases) cominmente utilizadas en com-
pressive sensing como DCT (Transformada Discreta del Coseno o Discrete Cosine Transform).
Después proponemos y analizamos distintas estrategias de seleccion de bloques de video de la
base de datos a partir de los cuales se va a entrenar el diccionario.

6.4.1. Diccionario entrenado vs DCT

Es una préctica habitual, en especial cuando se trata con informaciéon visual dentro de un
marco de compressive sensing, utilizar la transformada discreta del coseno (DCT de aqui en
adelante) como diccionario para la reconstruccién de informacién. De hecho, es bien conocido
que la compresién jpeg [7] utiliza DCT para representar las senales de forma comprimida (de
manera andloga a lo que se hace en compressive sensing al tratar de representar la senal con
un nimero de muestras reducido). Es por esto que evaluamos aqui la adecuacién de DCT para
representar las senales de video de alta velocidad que tratamos de reconstruir en este trabajo.
Ademas, la comparamos con el uso de un diccionario entrenado con nuestros parametros “por
defecto”, que estd entrenado especificamente a partir de videos de alta resolucién temporal.

Al tratarse de senales de video, debe construirse una base DCT en tres dimensiones. Para
poder hacer equiparables los dos diccionarios y que la comparacién sea justa, se ha comparado
el diccionario DCT con un diccionario entrenado de 980 elementos (en lugar de los 10000 del
diccionario por defecto), porque 980 es el nimero de elementos de un diccionario DCT para un
tamano de bloque de 7 x 7 x 20.
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I m DCT

Coke Fareman LlamaHold LlamasStart Spring
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Figura 6.12: Comparacién del PSNR de los resultados utilizando un diccionario aprendido o el diccionario DCT.

La Figura 6.12 muestra la comparativa entre ambos diccionarios para los seis videos de la
evaluacién. En general se obtienen mejores resultados con un diccionario adaptado al conjunto
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de datos de interés. Se produce una excepcion con el video Spring, que probablemente se deba
a ruido o simplemente sea un resultado arbitrario, ya que la reconstruccién lograda es de baja
calidad y una diferencia de 2 dB no puede asegurarse que sea causada por la diferencia de
diccionario. Es importante notar que los videos de la base de datos de entrenamiento son de
naturaleza similar, pero representan escenas variadas y tienen diferente resolucién espacial y
temporal respecto a los videos de test. Si tomamos, por ejemplo, Foreman o City, ambos son
videos de menor resolucién temporal que los de la base de datos y que ademads representan
escenas (una cara y una ciudad) que no se asemejan nada a las de la base de datos; es en
estos casos en los que la diferencia entre usar DCT o usar un diccionario es menor. Asi pues, el
algoritmo de entrenamiento logra generar un diccionario extrapolable a otros videos, pero esta
capacidad de extrapolacién es limitada, indicando que la naturaleza de la base de datos ha de ser
similar a aquella de los videos que queremos reconstruir para obtener resultados de alta calidad.

6.4.2. Método de seleccién de bloques de entrenamiento

Para el entrenamiento del diccionario, se usan un nimero de videos divididos en bloques de
tamano correspondiente al tamafnio de atomo (i.e., bloque de video) deseado. Con este método
se obtiene un ntimero de bloques de entrenamiento muy elevado con el que, debido al tiempo de
calculo, es inviable entrenar el diccionario. El nimero de bloques con el que se quiere entrenar
el diccionario son 70000, que corresponde aproximadamente a un 13 % de los bloques totales
generados a partir de los videos de entrenamiento, por lo que se debe seleccionar un conjunto
de bloques del conjunto total siguiendo algin criterio. La soluciéon mas directa seria escogerlos
aleatoriamente; sin embargo, esta solucién podria no ser éptima, ya que de todo este conjunto
de bloques, hay una cantidad muy elevada de bloques sin informacién (en los que no ocurre nada
durante la secuencia) y unos pocos con gran cantidad de informacién (donde hay més detalles o
se produce mas movimiento).

Con el objetivo de mejorar los resultados, se han explorado diferentes tipos de muestreo del
conjunto original para intentar obtener una distribucién éptima de los bloques de entrenamiento.
Esto supone, por un lado, evitar que una gran parte de los bloques sean uniformes y/o muy
similares entre si y no se capturen los detalles y caracteristicas, y por otro lado, que la distribucién
de bloques seleccionada se aproxime a la distribucién original de bloques (i.e. si en la distribucién
original habfa un gran nimero de bloques de frecuencias espaciales medias, respetar esto en la
seleccién realizada para el entrenamiento). Los métodos que proponemos y evaluamos son:

= Muestreo aleatorio: Se seleccionan el nimero de muestras aleatorias deseadas del con-
junto original.

= Muestreo por seleccion de varianza: Consiste en calcular la varianza de los bloques
del conjunto original, agruparlos en categorias (baja, media y alta varianza) y posterior-
mente seleccionar aleatoriamente el mismo nimero de bloques de cada categoria. Con esto
se pretende tener un conjunto variado de bloques de entrenamiento y asegurar que se se-
leccionan bloques de alta varianza, es decir, con grandes cambios, ya sean movimiento o
contornos.

= Muestreo estratificado basado en la curva gamma: Por curva gamma se entiende
la curva comunmente utilizada en el campo de la imagen: la curva de correcciéon gamma,
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que se define como f(x) = 27, que para valores de 7 < 1 es mondtonamente creciente y
geométricamente céncava. El objetivo al usar esta curva gamma es, tras ordenar los bloques
en orden creciente de varianza normalizadal, lograr seleccionar méas cantidad de bloques
de la zona de alta varianza. A este efecto, se analiza el efecto de dos casos: v = 0,7 que
proporciona una curva més proxima a un muestreo lineal y v = 0,3 que proporciona una
curva mas concava (geométricamente). Se utiliza, mediante esta curva, muestreo estratifi-
cado. El objetivo del muestreo estratificado es asegurar que habra representantes de todos
los estratos y tener mas variabilidad. Para ello, se divide el rango uniformemente en el
numero de muestras deseado, y aplicando la funcion de la curva gamma a estas divisiones
se calculan umbrales de acuerdo a la curva gamma. Hecho esto, se selecciona aleatoriamen-
te una muestra de cada uno de los estratos, y se quita esta muestra del conjunto original.
Dado que al dividir en estratos habra estratos vacios (sin muestras), este proceso se repite
iterativamente con las muestras restantes del conjunto original hasta obtener el niimero
de muestras deseadas.

= Muestreo basado en la curva gamma: Este muestreo extrae directamente las muestras
del conjunto original de acuerdo a una curva gamma. A diferencia del anterior, no se
produce ninguna divisién segiin umbrales, simplemente se muestrea segin la curva gamma
y un paso que se calcula en funcién del nimero de muestras que se deseen.

En la Figura 6.13 pueden verse los resultados de la reconstruccion del video Coke para cada uno
de los métodos, midiendo su calidad con PSNR. Se incluye también en la figura, para cada uno
de los métodos, un histograma de las varianzas de las muestras escogidas, esto es, la distribucién
de varianzas de los bloques seleccionados para el entrenamiento. Los mejores resultados se dan
para seleccién aleatoria y seleccién por varianza, siendo los resultados para el resto de métodos
de seleccion de calidad considerablemente menor. Se pensé que al coger un mayor nimero de
muestras de alta varianza (esto es, con las selecciones mediante funcién gamma) se obtendria
una mejor reconstruccién de los detalles pero, tal y como se observa en la Figura 6.13 los mejores
resultados se obtienen cuando la distribucion de las varianzas de las muestras escogidas para el
entrenamiento se asemeja mas a la distribucion de muestras los videos originales, es decir, cuanto
mas se parecen sus histogramas. El método de seleccion de varianza ofrece mejores resultados
que el aleatorio porque ofrece el mejor compromiso entre evitar un exceso de bloques uniformes
y respetar la distribuciéon original. Ademads, este método conlleva un menor tiempo de célculo,
como puede verse en la tabla 6.2. Por todas estas razones, el método de seleccién por varianza
es el escogido como método por defecto.

6.5. Algoritmo de reconstruccién

Recordemos que el algoritmo de reconstruccion es el algoritmo utilizado para determinar
los coeficientes @ que multiplican a cada uno de los elementos del diccionario para obtener la
senal (o video), resolviendo la Ecuacién 4.3. Ademas, el algoritmo de reconstruccién se ha de
utilizar tanto en el entrenamiento—porque la seleccion de los atomos o elementos del diccionario
mediante K-SVD implica la resoluciéon del mencionado problema de minimizacién L1—, como

'La varianza se normaliza con respecto a su maximo para obtener valores entre 0 y 1 y poder muestrear con
la curva gamma que toma valores entre 0 y 1.
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Figura 6.13: PSNR en funcién del método de seleccién utilizado para escoger los bloques de entrenamiento.

en la reconstruccion del video final a partir del diccionario entrenado y la senal muestreada. Se
analizan en este trabajo dos de los principales algoritmos de resolucién de dicha minimizacién
L1, OMP y Lasso (explicados en el Anexo C), y su utilidad para el entrenamiento y para la
reconstruccion final.

En la Figura 6.14 se exploran varias combinaciones de estos dos algoritmos para determinar
cual es la mejor combinacion de ambos, mostrando el PSNR de cada uno de los seis videos
reconstruidos utilizando OMP o Lasso para la reconstruccién y/o para el entrenamiento de
los diccionarios. Los tiempos medios correspondientes pueden verse en la Tabla 6.3. Por lo
general, las mejores reconstrucciones se producen cuando Lasso es el algoritmo utilizado para la
reconstruccién, siendo menor la influencia del algoritmo utilizado para el entrenamiento. A esto
se anade el factor de que, dado que Lasso es paralelizable, el entrenamiento con este algoritmo es

Método Tiempo(segundos)
Aleatorio 868,9419
Seleccién varianza, 781,986
Estratificado Gamma 0,7 1295614
Estratificado Gamma 0,3 971,2521
Gamma 0,7 1001,485
Gamma 0,3 976,7386

Tabla 6.2: Tabla de tiempos medios de reconstruccién segin el método de seleccién de bloques de entrenamiento
del diccionario.
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Lasso/Lasso | OMP/OMP | OMP/Lasso | Lasso/OMP
Tiempo(segundos) 9185 8545 8156 10347

Tabla 6.3: Tiempos medios de las reconstrucciones para diferentes combinaciones de algoritmos de Entrenamien-
to/Reconstruccion.

més rapido, 432000 segundos con OMP y 212220 con Lasso. El video Spring vuelve a presentar un
comportamiento claramente diferente al resto, que achacamos a sus particulares caracteristicas

espacio-temporales (Seccién 6.2).

Por tanto, decidimos utilizar Lasso tanto para las reconstrucciones como para el entrena-
miento.
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Figura 6.14: Comparacién del PSNR de los resultados para diferentes videos y diferentes combinaciones de algo-
ritmos de Entrenamiento/Reconstruccion.

6.6. Matriz de medida: funcién del obturador

La eleccién de una matriz de medida adecuada es determinante para los resultados de un es-
quema de compressive sensing. Como se ha explicado en la Seccién 4.3, debe cumplir una serie de
propiedades matemadticas (incoherencia, RIP), pero al mismo tiempo ser fisicamente realizable,
e implementable mediante un obturador y/o una méscara o LCoS (panel de cristal liquido cuyos
pixeles pueden regularse para dejar pasar o bloquear la luz, formando una méscara dindmica).
En esta secciéon se comparan diferentes matrices de medida fisicamente implementables, que
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han sido descritas previamente en la Secciéon 4.3.2. Se muestran y analizan los resultados de
esta comparacion para el video Coke; la diferencia de resultados en las reconstrucciones es tan
grande que las conclusiones para un solo video pueden generalizarse para el resto.

En la Figura 6.15 puede verse el PSNR de las reconstrucciones obtenidas asi como un fotogra-
ma representativo del video reconstruido para cada una de las matrices de medida (o funciones
del obturador). Los mejores resultados se obtienen para la funcién pizel-wise. Esto se debe, prin-
cipalmente, a que garantiza que para cada fotograma al menos uno de los pixeles de cada bloque
en los que se divide el video para su reconstruccion serd muestreado, y ademés es un muestreo
mas aleatorio que otros de los empleados. El obturador global, de muy sencilla implementacion,
ofrece resultados demasiado borrosos, en los que no se pueden recuperar las altas frecuencias, que
se han eliminado irreversiblemente. Los obturadores basados en rolling shutter (rolling o coded
rolling), interesantes porque muchas cdmaras utilizan este método para controlar el obturador,
simplificando la necesidad de modificar el hardware, ofrecen los resultados de menor calidad,
con visibles artefactos. Mientras, el flutter-shutter ofrece unos resultados de calidad media que
no compensan el coste de su implementacion. Esto se debe a que, al muestrear tan solo algunos
fotogramas de manera aleatoria, hay fotogramas completos que se pierden por lo que la calidad
en la reconstruccién es muy inferior a la de la funcion pizel-wise, que es la finalmente elegida.
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7. Resultados

A lo largo del Capitulo 6 se han analizado diversos parametros tanto de captura como de
reconstruccion. Tal y como se ha justificado, los mejores pardametros en términos de resultados
y tiempos de computacién son los siguientes.

= Diccionario: Entrenado con algoritmo Lasso, tamano del &tomo de 7 x 7 x 20, muestras de
entrenamiento escogidas mediante seleccién de varianza.

= Matriz de medida: Funcién del obturador pizel-wise aleatorio.

= Reconstruccién: Algoritmo Lasso.

Como ejemplo, para estos parametros se ha reconstruido el video de la llama prendiéndose
en el mechero completo. Se ha escogido este video porque, tal y como se ha visto en el Capitulo
6 con los ejemplos LlamaHold y LlamaStart, contiene tanto partes con cambios mas marcados
y répidos que se reconstruyen peor (al prenderse la llama), como partes con cambios leves que
se reconstruyen mejor (cuando la llama esta estabilizada). Por ello, y debido a la limitacién de
recursos que han impedido una reconstrucciéon completa de todos los videos, se ha considerado
este video como ejemplo representativo.

Este video consta de 200 fotogramas y una resoluciéon de 512 x 512 pixeles y esta dividido
en 10 fragmentos de 20 fotogramas cada uno. Las imagenes codificadas correspondientes a estos
10 fragmentos pueden verse en la Figura 7.1. Se muestran también dos ejemplos del video
reconstruido, en cada uno aparecen los 20 fotogramas correspondientes a la reconstruccién de
dos fragmentos diferentes, uno de ellos al prenderse la llama, en la Figura 7.2 y el otro cuando
la llama ya esta estabilizada, en la Figura 7.3. Asimismo, el tiempo medio de reconstruccién son
82851 segundos para cada fragmento de 20 fotogramas.
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Figura 7.1: Imégenes codificadas para el video Llama. Orden temporal de izquierda a derecha y de arriba a abajo.
Cada imagen codificada contiene informacién para la reconstruccion de 20 fotogramas de video. Las imagenes con
marcos de color muestran sus reconstrucciones en la Figura 7.1 (Azul) y en la Figura 7.3 (amarillo).
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7. Resultados

Imagen
codificada

Video
reconstruido

-
‘

Figura 7.2: Fotogramas reconstruidos para la llama prendiéndose. En la imagen se pueden observar los 20 fo-
togramas reconstruidos a partir de la imagen codificada. Orden temporal de izquierda a derecha y de arriba a
abajo.
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7. Resultados

Imagen
codificada

Video
reconstruido

Figura 7.3: Fotogramas reconstruidos para la llama estabilizada. En la imagen se pueden observar los 20 fotogramas
reconstruidos a partir de la imagen codificada. Orden temporal de izquierda a derecha y de arriba a abajo.
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8. Conclusiones y trabajo futuro

En este proyecto hemos presentado un sistema de de captura y reconstruccion de video de alta
resolucién temporal, a partir de una sola imagen codificada. Para ello hemos utilizado técnicas
de compressive sensing. El desarrollo bésico de la técnica utilizada se ha basado en el trabajo de
Hitomi et al. [8, 9], que posteriormente hemos analizado y sobre el que hemos anadido ciertas
mejoras. En concreto, hemos analizado una serie de escenas (grabadas en videos originales de
alta resolucién) y hemos encontrado una métrica para caracterizarlas, que nos permite explicar
las diferencias de resultados en su reconstruccién con unos mismos pardmetros. También hemos
explorado el entrenamiento de diccionarios con el algoritmo K-SVD, analizando los resultados
obtenidos en la reconstruccién en funcién del tamano de los 4&tomos, y comparando los resultados
de este algoritmo frente a un diccionario ya existente, en este caso DCT. Hemos profundizado en
el método de seleccién de muestras de entrenamiento de entre un conjunto, hallando el método
de seleccion de varianza que arroja los mejores resultados en las reconstrucciones. Asimismo,
hemos comparado el rendimiento de dos algoritmos de reconstruccion, Lasso y OMP, llegando
a la conclusién de que con el primero, en general, se obtiene una mejor calidad de los resultados
asi como una mayor velocidad en el célculo de los coeficientes. Por otra parte, se ha analizado la
compatibilidad de diversos obturadores cominmente utilizados con la captura de video mediante
compressive sensing, corroborando formalmente que ninguno de ellos es superior al propuesto
originalmente por Liu et al. en [9].

Todo esto proporciona unas serie de contribuciones al campo que pretendemos completar y
consolidar en una sumisién de un articulo cientifico. Sin embargo, al ser éste es un campo relati-
vamente novedoso, nuestra exploracién del espacio de pardmetros y el andlisis de su rendimiento
estan lejos de ser completos, abriendo muchas posibles vias de trabajo futuro. Un camino a seguir
seria continuar este trabajo con un anélisis mas exhaustivo, que quiza lleve a combinaciones de
parametros optimas segun el tipo de escena a capturar.

Por otra parte, en el campo del entrenamiento de diccionarios, el algoritmo K-SVD que es el
usado en este proyecto, y en gran cantidad de trabajos, es un algoritmo genérico. Una mejora en
la reconstruccién se puede buscar con el desarrollo de un algoritmo de entrenamiento perceptual,
esto es, incorporar al entrenamiento modelos computacionales de visién o métricas perceptua-
les, resultando reconstrucciones mejores a vista del ojo humano. Este tipo de métricas ya se
han usado anteriormente, por ejemplo, Masia et al. [3, 44] hacen uso de aperturas codificadas
optimizadas con métricas perceptuales para correccién del desenfoque.

Finalmente, los sensores de imagen y el hardware de las cAmaras estdn en continua evolucién,
por lo que es de esperar que en algin momento algunas de las limitaciones actuales del sistema
de captura se vayan eliminando. Esto podria estar asociado con la construccién de obturadores
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8. Conclusiones y trabajo futuro

mas cercanos a las matrices de medida tedricas, que sean capaces de capturar la sefial de una
manera mas Optima para su reconstruccién. Aunque en este proyecto nos hemos limitado a
trabajar en simulacion, se podria considerar el uso de pantallas de cristal liquido sobre silicona
(LCoS), que actian sobre la exposicién a nivel de pixel de manera independiente, ofreciendo
gran versatilidad.

A nivel personal, el desarrollo de este proyecto ha sido una experiencia decisiva para mi, ya
que he podido profundizar en un campo que siempre me ha gustado, el procesado de imagen,
desde una perspectiva nueva y diferente. Ademds, gracias a este proyecto y la buena acogida del
grupo de investigacién en el que lo he desarrollado, he descubierto en la investigacién un camino
a seguir, algo que nunca habia considerado, y voy a comenzar el doctorado, bajo la tutela de mi
directora y el ponente de este Proyecto Fin de Carrera.
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Anexo A. Propiedades de la matriz de medida

A.1. Incoherencia

Se entiende por incoherencia entre dos matrices, ¢ y 1 que ningin elemento de la matriz ¢
puede ser obtenido mediante combinacién lineal de los elementos de ¢ y viceversa. La coherencia
entre estas dos matrices viene dada por la ecuacion A.1

(o, V) = Vnmazi<g j<n| < O, ¥; > | (A1)

con u(¢p,1) € [1,4/n]. Esta ecuacién mide la coherencia maxima para cada par de elementos de
¢ y 1, es decir, la correlacién maxima entre cualquier par de ¢ y . Un valor bajo de coherencia
indica que una senal sparse en una de las bases, tendrd una representacién densa en la otra, que
es el objetivo que se busca en compressive sensing. Para u(¢p,1) = 1 se dice que las bases son
mazimalmente incoherentes.

Para matrices de medida ¢ con una distribuciéon aleatoria Gaussiana o de Bernouille con
muestras independientes e identicamente distribuidas se tiene una incoherencia alta con respecto
a cualquier base fija ortonormal 9, tal y como prueban Candes y Tao en [45]. Para estos casos,
la coherencia entre ¢ y 1) serd con alta probabilidad /2 logn.

A.2. RIP: Restricted Isometry Property

En el trabajo de Candes y Wakin en [27] se define la constante isométrica dg de una matriz
A para cada entero S = 1,2,... como el nimero mas pequeno tal que

(1=0s) [l  [3<]l Az [3< (1 +ds) [ « |13 (A.2)
Para todo vector x S-sparse.

Se dice que la matriz A obedece la propiedad RIP de orden S si dg no estd demasiado cerca
de uno. Una descripcién equivalente es decir que todos los sub-conjuntos de S columnas de
A son casi ortogonales (las columnas de A no pueden ser exactamente ortogonales ya que se
tienen mds columnas que filas). En este mismo trabajo [27] se puede encontrar la demostracién
de porqué las matrices aleatorias cumplen esta propiedad y son adecuadas para el muestreo
mediante compressive sensing.
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Anexo B. Entrenamiento de diccionarios: Al-
goritmo K-SVD

B.1. Introduccién

En este anexo se desarrolla el funcionamiento del algoritmo K-SVD propuesto por Aharon,
Elad y Bruckstein en [5]. K-SVD es un algoritmo de aprendizaje de diccionarios overcomplete
especialmente desarrollado para representaciones sparse haciendo uso de la descomposicién en
valores singulares o SVD [46]. Overcompleteness es un término que denomina a un sistema
completo al que si le quitamos un vector, resulta en un sistema completo [47]. Este algoritmo
es una generalizacién del algoritmo K-Means [48] que consiste en dividir N observaciones en K
clusters o nucleos en los que cada observacion pertenece al cluster con la media maés cercana.
K-SVD alterna iterativamente entre codificar los datos de entrenamiento de manera sparse con
el diccionario actual y actualizar los atomos de dicho diccionario para que se ajusten mejor a
los datos de entrenamiento.

El objetivo del algoritmo es aprender un diccionario D € R” x K con K atomos tal que
la senal X € R"™ pueda ser representada de manera sparse como combinacién lineal de estos
atomos. Para ello el vector de coeficientes adebe satisfacer al menos que X ~ Da de manera
que || X — Da [[,< € para algin valor pequeno de € y alguna norma L,,. Tipicamente la norma
se elige como Ly, Lo, 0 L.

Sin < K y D es una matriz de rango completo (rango(D) = n), se tienen un infinito ntimero
de soluciones para el problema de representacion, por lo que se deben poner restricciones en la
solucion. Para asegurar un resultado sparse debe imponerse que

min ||a||o sujeto aX = Da (B.1)
(03

min ||« sujeto a || X — Da ||2< € (B.2)
(03

donde la norma Ly cuenta el niimero de elementos distintos de cero del vector a.. Debido a la
complejidad del problema con la norma Lg, se consideran soluciones aproximadas para el calculo
de los coeficientes «, para saber mas acerca de estos algoritmos de aproximacién consultar el
Anexo C.
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B. Entrenamiento de diccionarios: Algoritmo K-SVD

B.2. Algoritmo K-SVD

El objetivo es encontrar el conjunto de atomos que represente de la mejor manera posible
las muestras Xii]ip es decir, que minimice el error, bajo el supuesto de vecino mas cercano
resolviendo

IBin{H X — Da |4 }sujeto aVi, || a; [o< To (B.3)
,Q

0, escrito de otra manera

{ ; jeto avi, || X — Da ||%< B.4
%ugz; | a; |lo sujeto aVi, || al|Fp<e (B.4)

con || A ||p la norma Frobenius definida como || A [|[p= /> ; A?j y siendo Tp el nimero de

elementos distintos de cero del vector de coeficientes «.

En el algoritmo K-SVD primero debe fijarse un diccionario inicial D y un conjunto de datos
de entrenamiento X . El primer paso consiste en codificar de manera sparse el conjunto de datos
de entrenamiento en el diccionario D mediante un algoritmo de aproximacién, es decir, obtener
el vector de coeficientes . Después, el siguiente paso es buscar una mejora del diccionario D.
Sin embargo, no se puede encontrar un mejor diccionario completo de una vez, por lo que el
proceso consiste en actualizar solo una columna del diccionario cada vez que se fija un nuevo
vector .

Se asume pues que a y D estan fijados y debe actualizarse la columna di y los coeficientes
que le corresponden, la k —esima fila en o. Entonces, el término de penalizacién puede escribirse
como

K
| X = Da|fp=| X = dja [=| (X = > djo}) — dya}) [3=| Bx — dipo I (B.5)
=1 ik

donde 0/72 denota la k —esima fila de o y la matriz Ej, es el error para todas las muestras cuando
el k — esimo atomo se elimina.

Se ha descompuesto la multiplicacién Da en suma de K matrices de rango 1. De ellas, se
consideran K — 1 términos fijados y el k — esimo permanece desconocido. Después de este paso,
se podria aplicar SVD para encontrar la matriz de rango 1 que aproxima FEj y esto minimizaria
el error tal y como se ha definido, sin embargo, la condicién de solucién sparse no esta aplicada
todavia por lo que no seria el resultado deseado. Para tener en cuenta esta condicién, se define
wi como el grupo de indices apuntando a las muestras X; que usan el atomo dg, i.e, aquellas
donde k(i) es distinto de cero. Entonces

wp={i|1<i<K,dk(i)# 0} (B.6)

Después, se define € como una matriz de tamano Nx | wg |, con unos en las entradas
correspondientes a (wg(7),4) y ceros en el resto. Al multiplicar of, = o€, esto reduce el vector
fila oz[} descartando las entradas iguales a cero, resultando el vector fila Oé]]% de longitud | wy |.

De igual manera, la multiplicacién X ,ff = X es el sub-conjunto de muestras que esta usando
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actualmente el 4tomo dj,, y la multiplicacién Eff = EQ son las columnas error correspondientes
a las muestras que usan el a&tomo dj. Asi pues, el problema de minimizacién se convierte en

| ExQp — diafywy, | 5=l EF — draly |F (B.7)

y puede resolverse directamente via SVD, que descompone la matriz E,f como E,f =UaAVT.
Se define la solucién para di como la primera columna de U y el vector de coeficientes oc]f% como
la primera columna de V' multiplicada por A (1,1). Es importante remarcar que las columnas

de D deben permanecer normalizadas.

Después de actualizar el diccionario completo, el proceso vuelve a calcular «. y a resolver de
nuevo D iterativamente. El proceso resumido del algoritmo puede verse en la Figura B.1

Task: Find the best dictionary to represent the data samples {y,}" , as
sparse compaositions, by solving

. i -2 t s . : ]
min {||Y DKHF} subject to Wi, ||x]lo < To.

Initialization : Set the dictionary matrix D' & R"*¥ with 2 normalized
columns. Set .J = 1.
Hepeat until convergence (stopping rule):
« Sparse Coding Stage: Use any pursuit algorithm to compute the
representation vectors x; for each example y;, by approximating the
solution of

i=1,2,..., N, min Hlyi — Dxi|l3} subject o |jx;]jo < To.
« Codebook Update Stage: For each column k= 1,2,... K in D=1,
update it by
— Define the group of examples that use this atom, w, = {i 1 =i <
N, xk(i) £ 0}.
- Compute the overall representation error matrix, E;., by

E.=Y - Zdjx{..
i#k
- Restrict E;. by choosing only the columns corresponding to wy,, and

obtain Ef.

- Apply SVD decomposition E/' = UAVT. Choose the updated
dictionary column d, to be the first column of U. Update the
coefficient vector x}, to be the first column of V multiplied by
A(1,1).

« SetJ=J041.

Figura B.1: Proceso iterativo del algoritmo K-SVD [5]
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Anexo C. Algoritmos OMP y LASSO

En este anexo se presentan dos algoritmos para resolver el problema de minimizacién que
presenta compressive sensing a la hora de representar una senal en una base de manera sparse
tal y como se indica en la siguiente ecuacién

min ||| sujeto a Y = O« (C.1)
(03

Para ello, a lo largo del tiempo se han estudiado diferentes tipos de enfoques, entre ellos,
optimizaciéon convexa, algoritmos voraces y algoritmos combinatorios. Los algoritmos por opti-
mizacién convexa requieren menos muestras pero son mas complejos computacionalmente. En el
otro extremo, los algoritmos combinatorios son muy rapidos pero necesitan muchas medidas, lo
cual esta en contraposicién con el objetivo de compressive sensing. Por otra parte, los algoritmos
voraces son un buen compromiso entre niimero de medidas y complejidad computacional. En este
anexo se presentan los dos algoritmos usados durante el proyecto, un algoritmo de optimizacion
convexa: LASSO, y un algoritmo voraz: OMP.

C.1. LASSO: Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

LASSO es un algoritmo de optimizacién convexa. En general, para estos algoritmos, si se
cumplen las condiciones de senal sparse y las matrices ¢ y ¥ (la matriz de medida y la base que
conforman la matriz ©) cumplen las condiciones de incoherencia y la propiedad de isometria
restrictiva tal y como se explican en el Anexo A, el problema puede aproximarse mediante la
norma L; de manera

min ||a||; sujeto a Y = O« (C.2)
(0%

Por otra parte, si las medidas se ven afectadas por ruido, se necesita definir una constante de
error, quedando la ecuacién

min ||a||; sujeto a || Oa —Y ||3< ¢ (C.3)
[0

para un € > 0. En el algoritmo LASSO, se utiliza un factor de regularizacién, entonces el
problema es equivalente a la versién sin restricciones dada por

o1
min_ || ©@a—Y 3+ | a |y (C.4)
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C. Algoritmos OMP y LASSO

Para resolver este problema, se plantea una modificacién del algoritmo LAR(Least Angle Re-
gression) llamada LARS(Least angle regression and shrinkage) que es capaz de resolver la re-
gularizacién planteada por LASSO. En este anexo se describe una visién general del algoritmo,
para una descripcién més detallada consultar el trabajo de Efron et al. en [49].

Siendo, y la senal a representar, A la matriz que define la base del dominio en el que se quiere
representar y, y = los coeficientes a calcular de esta representacién, el algoritmo LAR consiste
en

= Establecer todos los xz; = 0.

= Encontrar el predictor A; més correado con y.

» Aumentar el coeficiente z; en la direccién del signo de su correlacién con y.

= calcular el residuo r = y — Az

» Repetir hasta que otro predictor Aj tenga tanta correlacién con el residuo actual como A;
y anadirlo al conjunto de predictores ativos.

» Aumentar (z;, xj) en su direccién conjunta por minimos cuadrados hasta que otro predictor
A,, tenga tanta correlaciéon con el residuo actual como el conjunto de predictores activos.

= Continuar hasta que todos los predictores estén en el modelo

La modificacién necesaria para adaptarlo a LASSO consiste en: si un coefficiente z; diferente de
cero llega a cero, eliminarlo del conjunto activo y recalcular la direcciéon conjunta.

C.2. OMP: Orthogonal Matching Pursuit

Los algoritmos voraces aproximan iterativamente los coeficientes y el soporte de la senal
original. Tienen la ventaja de ser muy rapidos y faciles de implementar. Uno de los més conocidos
es OMP [50] que se describe a continuacién.

Siendo, y la senal a representar, A la matriz que define la base del dominio en el que se
quiere representar ¥, y = los coeficientes a calcular de esta representacion.

Entrada

= Matriz A = (a;)]—; € R™*" y el vector z € R"

s Umbral del error ¢
Algoritmo

= Establecer £k =0

= Establecer la solucién inicial 2% = 0.
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C. Algoritmos OMP y LASSO

= Establecer el residuo inicial 70 = y — A20 = 4.
= Establecer el soporte inicial S° = suppz® = 0.
= Repetir

e Establecer k =k + 1.

e Escoger un ig tal que min, || ca;, — r*=! ||o< min, || ca; — r*=! ||2 para todo i.
e Establecer S¥ = S*~1 U {io}.

e Calcular zF = argmin, | Az —y ||2 sujeto a suppz = S*.

e Calcular 7F =y — Az*.

= Hasta || ¥ [|2< e

Salida

= Solucién aproximada z*
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Anexo D. indice de videos utilizados en el pro-
yecto

En este anexo se listan los videos de la base de datos usados en la realizacién de este pro-
yecto, asi como una breve descripcién y la fuente donde poder consultar una versién en baja
resolucién de los mismos. Es importante recordar que los experimentos realizados en el proyecto
no pueden reproducirse con esta versién de los videos, no obstante, la base de datos original esta
disponible bajo peticién. Los videos se encuentran disponibles en un DVD suplementario junto
con esta memoria, asi como en un fichero on-line.
Enlace: https://drive.google.com/folderview?id=0Bxsb81SMICHNZ1ZQem15TDFIWWs&usp=sharing

D.1. Videos de entrenamiento

Para el entrenamiento de diccionarios se han utilizado diez videos con imégenes de diferente
naturaleza capturadas. Una muestra de cada uno de estos videos puede verse en la Figura D.1.
Listado de los videos:

= Aspas: aspas de un ventilador manual girando. En el centro, el dibujo de un balén de fatbol
va girando a la misma velocidad.
Resolucién espacial: 512 x 512 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 200 fotogramas.

= Blink: parpadeo de un ojo humano.
Resolucién espacial: 512 x 512 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 200 fotogramas.

= Book: paginas de un libro de texto siendo pasadas.
Resolucién espacial: 512 x 512 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 200 fotogramas.
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D. Indice de videos utilizados en el proyecto

= Brain: objeto de goma con la forma de un cerebro rebotando en una mesa contra una
cadena de bici.
Resolucién espacial: 512 x 512 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracion: 200 fotogramas.

= Coin: moneda de 50 céntimos de Euro girando sobre una superficie.
Resolucién espacial: 512 x 512 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracion: 200 fotogramas.

= Dado: dado de veinte caras girando sobre una superficie.
Resolucién espacial: 512 x 512 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 200 fotogramas.

= Dados: conjunto de dados de diferentes texturas cayendo y rebotando sobre una superficie.
Resolucién espacial: 512 x 512 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracion: 200 fotogramas.

= Drop: flujo de agua, incluyendo gotas, cayendo de un cuentagotas hacia una superficie.
Resolucién espacial: 512 x 512 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracion: 200 fotogramas.

= Globo: globo explotando bajo la influencia de una llama.
Resolucién espacial: 512 x 512 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 200 fotogramas.

= Rueda: Rueda de un coche de juguete girando.
Resolucién espacial: 512 x 512 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracion: 200 fotogramas.

D.2. Videos originales del analisis

Para el andlisis se han reconstruido videos diferentes a los videos de entrenamiento, también
de diferente naturaleza entre ellos. Una muestra de cada uno de estos videos puede verse en la
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D. Indice de videos utilizados en el proyecto

(a) Aspas

(f) Dado (g) Dados (h) Drop (i) Globo (j) Rueda

Figura D.1: Muestra de un fotograma representativo para cada uno de los videos utilizados en el entrenamiento
de diccionarios.

Figura D.2.
Listado de los videos:

= City: filmacion de una ciudad desde un helicéptero.
Resolucién espacial: 200 x 200 pixeles.
Resolucién temporal: 30 fps.
Duracion: 20 fotogramas.

= Coke: cocacola siendo vertida en un vaso desde una botella.
Resolucién espacial: 200 x 200 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 20 fotogramas.

= Foreman: persona hablando mientras mueve la cabeza.
Resolucién espacial: 200 x 200 pixeles.
Resolucién temporal: 30 fps.
Duracién: 20 fotogramas.

= [LlamaHold: llama estabilizada tras ser prendida en un mechero.
Resolucién espacial: 200 x 200 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 20 fotogramas.

= LlamaStart: llama prendiendo en un mechero.
Resolucién espacial: 200 x 200 pixeles.
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D. Indice de videos utilizados en el proyecto

Resolucién temporal: 1000 fps. Duracion: 20 fotogramas.

= Spring: muelle rebotando en una superficie.
Resolucién espacial: 200 x 200 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracion: 20 fotogramas.

—a .
(c) Foreman

(b) Coke

%

(d) Llama Hold (e) Llama Start (f) Spring

Figura D.2: Muestra de un fotograma representativo para cada uno de los videos utilizados en el andlisis.

D.3. Videos reconstruidos

Como videos reconstruidos se presentan los videos resultado de la reconstruccién de los
originales de la Seccién D.2 con el diccionario por defecto. También se incluyen dos videos
reconstruidos a mayor resolucion del capitulo 7. Recordar que se pierden los pixeles de los
bordes debido a la divisiéon con solapamiento.

Videos reconstruidos la seccién de analisis
Listado de los videos:

= CityR
Resolucién espacial: 188 x 188 pixeles.
Resolucién temporal: 30 fps.
Duracion: 20 fotogramas.

= CokeR
Resolucién espacial: 188 x 188 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 20 fotogramas.

= ForemanR
Resolucién espacial: 188 x 188 pixeles.
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Resolucién temporal: 30 fps.
Duracién: 20 fotogramas.

= [LlamaHoldR
Resolucién espacial: 188 x 188 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 20 fotogramas.

= [LlamaStartR
Resolucién espacial: 188 x 188 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 20 fotogramas.

= SpringR
Resolucién espacial: 188 x 188 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 20 fotogramas.

Videos reconstruidos en la seccién de resultados
Listado de los videos:

= CokeFull
Resolucién espacial: 512 x 640 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 80 fotogramas.

= CokeFullR
Resolucién espacial: 500 x 628 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 80 fotogramas.

= [LlamaFull
Resolucién espacial: 512 x 512 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 200 fotogramas.

= [LlamaFullR
Resolucién espacial: 500 x 500 pixeles.
Resolucién temporal: 1000 fps.
Duracién: 200 fotogramas.
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Anexo E. Caracterizacion de los videos utiliza-
dos durante el analisis

Histograma de las varianzas Histograma de los ratios de energia de alta frecuencia
2000

02 04 06 1 02 03 04 05 0B

“arianzas normalizadas

Diferencia entre fotogramas

e

2D DFFT

Figura E.1: Métodos de caracterizacion para el video City. En la fila de arriba se pueden ver el histograma de las
varianzas de cada bloque (izquierda) y el histograma del ratio de energfa de alta frecuencia temporal (derecha).
En la fila de abajo se puede ver la imagen calculada como la suma de diferencias entre fotogramas consecutivos
(izquierda), y la transformada de Fourier bi-dimensional (derecha).
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w10t Histograma de las varianzas x 10* Histograma de los ratios de energia de alta frecuencia
3 2 T T T T
25 1
15 1
2 1
15 b 1 1
1 -
05 1
05 b
9 . . . . ) . -
0 02 04 06 08 1 o 02 04 06 08 1
Varianzas normalizadas Ratios normalizados
Diferencia entre fotagramas 2D DFFT

Figura E.2: Métodos de caracterizacién para el video Coke. En la fila de arriba se pueden ver el histograma de las
varianzas de cada bloque (izquierda) y el histograma del ratio de energfa de alta frecuencia temporal (derecha).
En la fila de abajo se puede ver la imagen calculada como la suma de diferencias entre fotogramas consecutivos
(izquierda), y la transformada de Fourier bi-dimensional (derecha).

Histograma de las varianzas Histograma de los ratios de energia de alta frecuencia
6000 T T T T 5000 T T T T
5000 ] 4000 7
4000 1
3000 q
3000 1

4 1000 b
. . 0 .
0z 04 06 08 1 0 0z 04 06 08 1
Warianzas normalizadas Ratios normalizados

Diferencia entre fotogramas 2D DFFT

Figura E.3: Métodos de caracterizacién para el video Foreman. En la fila de arriba se pueden ver el histograma de
las varianzas de cada bloque (izquierda) y el histograma del ratio de energia de alta frecuencia temporal (derecha).
En la fila de abajo se puede ver la imagen calculada como la suma de diferencias entre fotogramas consecutivos
(izquierda), y la transformada de Fourier bi-dimensional (derecha).
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w10 Histograma de las varianzas Histograma de los ratios de energia de alta frecuencia
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Figura E.4: Métodos de caracterizacién para el video LlamaHold. En la fila de arriba se pueden ver el histograma
de las varianzas de cada bloque (izquierda) y el histograma del ratio de energia de alta frecuencia temporal
(derecha). En la fila de abajo se puede ver la imagen calculada como la suma de diferencias entre fotogramas
consecutivos (izquierda), y la transformada de Fourier bi-dimensional (derecha).

Histograma de las varianzas Histograma de los ratios de energia de alta frecuencia
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Figura E.5: Métodos de caracterizacién para el video LlamaStart. En la fila de arriba se pueden ver el histograma
de las varianzas de cada bloque (izquierda) y el histograma del ratio de energia de alta frecuencia temporal
(derecha). En la fila de abajo se puede ver la imagen calculada como la suma de diferencias entre fotogramas
consecutivos (izquierda), y la transformada de Fourier bi-dimensional (derecha).
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w10 Histograma de las varianzas 5 x 10" Histograma de los ratios de energia de alta frecuencia
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Figura E.6: Métodos de caracterizacion para el video Spring. En la fila de arriba se pueden ver el histograma de
las varianzas de cada bloque (izquierda) y el histograma del ratio de energfa de alta frecuencia temporal (derecha).
En la fila de abajo se puede ver la imagen calculada como la suma de diferencias entre fotogramas consecutivos
(izquierda), y la transformada de Fourier bi-dimensional (derecha).
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