
POUR L'OBTENTION DU GRADE DE DOCTEUR ÈS SCIENCES

acceptée sur proposition du jury:

Prof. F. Rachidi-Haeri, président du jury
Prof. P. Vandergheynst, directeur de thèse

Prof. P. Favaro, rapporteur 
Prof. S. Süsstrunk, rapporteuse 
Prof. G. Wetzstein, rapporteur 

Structure Modeling of High Dimensional Data: New 
Algorithms and Applications

THÈSE NO 6590 (2015)

ÉCOLE POLYTECHNIQUE FÉDÉRALE DE LAUSANNE

PRÉSENTÉE LE 26 JUIN 2015

 À LA FACULTÉ DES SCIENCES ET TECHNIQUES DE L'INGÉNIEUR
LABORATOIRE DE TRAITEMENT DES SIGNAUX 2

PROGRAMME DOCTORAL EN GÉNIE ÉLECTRIQUE 

Suisse
2015

PAR

Mahdad HOSSEINI KAMAL

















ده چ
قرار تاثیر تحت را داده ها گسترده ی سیل واسطه ی به را انسان زندگ جنبه های از بسیاری اطلاعات، عصر در زندگ
این در م کند. برجسته را روزگار این چالش های با مقابله برای نو ابزار از استفاده داده ها بی شمار افزایش داده است.
وریتم های ال طراح در داده ها گسترده ی حجم به نسبت را مهمتری نقش داده ها متغیر های میان ساختار های ابزار
داده ها جمع آوری در محدودیت ایجاد موجب داده ها سیل کارآمد، ابزارهای گسترش بر افزون م کنند. ایفا کارآمد

م کند. پررنگ پیش از بیش را داده جمع آوری نوین روش های بررس به نیاز که شده است
وریتم ها ال ساختمان در داده متغیرهای بین موجود پیوند های از استفاده برای نوین ارهای راه بررس به پایان نامه این
ذات از بهره گیری با پایان نامه این ویژه به م پردازد. نمونه برداری نرخ کاهش برای نو وهای ال و اطلاعات بازیابی
هر ازای در شده کد تصویر ی از نوری میدان ویدیوی دید زاویه های تمام بازیابی به نوری میدان ویدیو های کم بعد
مرسوم روش های برخلاف م پردازد. تنک تانسور ی و کم مرتبه تانسور ی به نوری میدان تانسور تقسیم برپایه ی فریم
ساختار برپایه ی روش این هم چنین نم کند. ایجاد نوری میدان زاویه ای و فضایی وضوح در تغییری شده ارائه طرح

پیچیده است. محاسبات براساس تصویر ساختار یادگیری روش های از بی نیاز نتیجه در و بوده بنا نوری میدان ذات
هر روش این شد ه است. ارائه نوری میدان تصویر عمق تخمین برای نوین وریتم ال ی پایان نامه این دوم بخش در
میدان دید زاویه های ر دی پاره های از خط ترکیب براساس را نوری میدان تصویر از مشخص دید زاویه ی ی از پاره
بسیار ر، دی پاره های برمبنای پاره هر بیان گونه این م کند. بیان مختلف فرض عمق های از مجموعه ی برای نوری

زد. تخمین را پاره هر دقیق تصویر عمق ساختارگونه تنک از استفاده با م توان که است ساختار یافته
مغز غشای مجرایی چند نال های سی از نمونه برداری کم قدرت سامانه ی معرف به پایان نامه، این آخر قسمت در
طرح در م پردازیم. وییست‐شانون نای نمونه برداری برای کارساز جانشین ی عنوان به فشرده ری حس براساس
بازیابی برای سزای به نقش که شود م ده ل ش ساختار گونه تنک توسط مغزی نال های سی بین شباهت شده معرف

م کند. ایفا شده فشرده نمونه های از نال ها سی این
عکس ، رایانش عکس برداری فشرده، ری حس معکوس، مسائل مرتبه، کمینه سازی ساختار گونه، تنک واژه ها: کلید

مغز غشای نال های سی تصویر، عمق سنجش نوری، میدان  برداری
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m n
m p Y

Y

L =R+S

Y =P (R+S ) ,

R,S ∈ Rn×m×p S

Ψ(S ) Ψ : Rn×m×p →
Rn×m×p

Ψ

R R

R =
r∑

i=1
u(x)

i ◦u(ν)
i ◦u(t )

i ,

r R u(x)
i ∈ Rn , u(ν)

i ∈ Rm u(t )
i ∈ Rp i = 1, . . . ,r
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Light Field Tensor Low-rank & Sparse Representation

= +

S

 

R

l(x, v)coded mask + + +· · ·

u(v)
ru(v)

1 u(v)
2

u(x)
1 u(x)

2 u(x)
r

u(t)
ru(t)

2u(t)
1

{R,S }
∥Ψ (S )∥1

∥Y −P (R+S )∥2
2 ≤ ϵ,

ϵ ℓ1

{R,S }
λ∥Ψ (S )∥1 +∥Y −P (R+S )∥2

2 ,

λ ϵ

fi



argmin
x∈RN

f1(x)+·· ·+ fn(x).

z1 ∈Rn , . . . , zn ∈Rn , x ∈Rn , γ> 0

i = 1, . . . ,n
pi ← nγ fi

(zi )

p ← (p1 +·· ·+pn)/n
i = 1, . . . ,n

zi ← zi +2p−x−pi
x = p

R0 !Rn×m×p ×Rn×m×p Rn×m×p R0

X ! (X1,X2) ∈R0 R0

〈X ,Y 〉! 〈X1,Y1〉+ 〈X2,Y2〉.

R0

∥X ∥R0 = 〈X ,X 〉= ∥X1∥ +∥X2∥ ,

∥·∥

X = (X1,X2) ∈ R0 f (X ) = f1(X1)+
f2(X2) f

η f (X ) = ( η f1
(X1), η f2

(X2)).



Xi ,Zi j X ,Z(1,2),A ,A(1,2)

(X ) = {
u(x,ν,t )

i

}

∥∥∥∥∥X −
r∑

i=1
u(x)

i ◦u(ν)
i ◦u(t )

i

∥∥∥∥∥

2

2

,

η∥·∥1
(X ) =Ψ∗ (

Sη (Ψ (X ))
)

,

η ∈ (0,∞) Z Sη (X ) = (X ) (|X |−η)+
(X )

X

∥Y −P (R+S )∥2
2 Z

P P Yvec = PZvec P
P

η∥·∥2
2

(X ) = argmin
Z

∥Y −P (Z )∥2
2 +

1
2η

∥Z −X ∥2
2

= (I+ηPT P)−1(Xvec +ηPT Yvec )

X = (X1,X2), Z1 = (Z11,Z12)
Z2 = (Z21,Z22) , Xi ,Zi j ∈Rn×m×p

A1 ←
(

(Z11) , η∥·∥1
(Z12)

)

A2 ←
(

η∥·∥2 (Z21+Z22) , η∥·∥2 (Z21+Z22)
)

A ← (A1 +A2)/2
Z(1,2) ←Z(1,2) +2A −X −A(1,2)

X =A

R =X1, S =X2
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P

r r k +knr n = max{ni ; i ∈ [k]}

dt = r k +knr + ∥Ψ(S )∥0 ∥ · ∥0

O
(
log2(n)((2nr − r 2)+∥S∥0)

)
O

(
log2(n)dm

)
dm

O
(
log(k)dt

)

×

≈



1 2 3 4

4

3

2

1
10

15

20

25

30

Parallax [pixels]

M
ot

io
n 

[p
ix

el
s]

P
S

N
R

 [d
B

]

Single-shot Performance

Target

Tensor LRSP

Light Field Dict

≈

2×2

http://www.fineline-imaging.com/


d0 = 45 d1 = 10 d2 = 14 d3 = 9 d4 = 8



64



d0

d1 d2 d3 d4

d0

2×2
400 × 400

20×20

8
4 4 2.2

8 r = 6
λ= 0.05 300

81



81

17×17 5
2×2

Coded Sensor Image

Recovered Views

17×17





Recovered Views



Animation

S
e
n
s
o
r
I
m
a
g
e

R
e
c
o
v
e
r
e
d

L
i
g
h
t
F
i
e
l
d

V
i
e
w
s









L1



2



x − y z

L :
Ω×Θ -→ [0,+∞) Ω≡RN×M

Θ

∆= [∆x ∆y ]T ∈R2

Θ = {[∆x i ∆y j ]T |i =
1. . .n, j = 1. . .m} (i , j ) [∆x i ∆y j 0]T

Li , j (x, y) L(x, y, i , j )

L ρ : Ω -→
[0,+∞) ρ(x, y) ρ

Li , j (x, y) = Lp,q (x −ρ∆x (p − i ), y −ρ∆y (q − j ))

(x, y) (i , j )
(p, q)

ρ



min
ρ

∑

i , j ,p>i
q> j ,x,y

Φ(Li , j (x, y)−Lp,q (x −ρ(p − i )∆x , y −ρ(q − j )∆y ))+Γ(ρ),

Φ Γ

ρ

Px,y W ×W
(x, y) I

Px,y (I ) = {I (x + x0, y + y0)}x0,y0=0,...,W −1.

W 2

(i0, j0)
ρ

Qρ
x,y ∈RW 2×(nm−1)

Qρ
x,y = {Px−ρ∆x (p−i0),y−ρ∆y (q− j0)(Lp,q ) : ∀(p, q) ̸= (i0, j0)}.

ρ

Qρ
x,y

Px,y (Li0, j0 ) yx,y



yx,y = Qρ
x,y cρx,y +ex,y ,

cρx,y nm −1 ex,y W 2

cρx,y Qρ
x,y

yx,y ρ cρx,y

1T cρx,y = 1
cρx,y

ρ

{ρ1,ρ2, . . . ,ρD }

yx,y = [Qρ1
x,y Qρ2

x,y . . . QρD
x,y ][cρ1

x,y cρ2
x,y · · ·c

ρD
x,y ]T +ex,y

.= Qx,y cx,y +ex,y ,

W 2×(nm−1)D Qx,y (nm−1)D cx,y

min
c,e

1
2

∑

x,y
∥yx,y −Qx,y cx,y −ex,y∥2

2 +µ∥ex,y∥1,

µ> 0 ex,y ∥ex,y∥1

ℓ1 ex,y c e
cx,y ex,y

M̃ Ñ M̃ = M −W +1 Ñ = N −W +1 e M̃ ÑW 2

c M̃ Ñ (nm −1)D

cx,y

cx,y (x, y)

ρ̂ = argmax
ρ∈{ρ1,...,ρD}

∥cρx,y∥2,1.

min
c,e

1
2
∥y−Qc−e∥2

2 +µ∥e∥1,

y yx,y Q
Qx,y



cx,y

ℓ2,1 cx,y

∥∇c∥2,1
.=

∑

x,y

√
∥cx,y −cx+1,y∥2

2 +∥cx,y −cx,y+1∥2
2,

∇
c

min
c,e

1
2
∥y−Qc−e∥2

2 +µ∥e∥1 +λ∥∇c∥2,1 +γ∥c∥2,1,

λ,γ> 0

c e x 3 F1 F2 F3

F1(Ax−y)
.= 1

2
∥y−Qc−e∥2

2

F2(Πex)
.= ∥e∥1

F3(Bx)
.= ∥∇c∥2,1 +

γ

λ
∥c∥2,1,

A
.= [Q Id ] Id Πex

.= e B
.= [∇⊤ γ

λ Id ]⊤Πc Πcx
.= c

x

min
x

F1(Ax−y)+µF2(Πex)+λF3(Bx).



F1(Ax−y)

∂

∂x
F1(Ax−y) = A⊤Ax−A⊤y,

A⊤A

F F∗

F∗(z)
.= sup

x
〈x,z〉−F (x).

F∗ F
F∗∗ F∗ F F∗

1

F∗
2 F∗

3

min
x

max
z1,z2,z3

< Ax−y,z1 >−F∗
1 (z1)+µ<Πex,z2 >−µF∗

2 (z2)

+λ< Bx,z3 >−λF∗
3 (z3),

min
x

max
z

< K x,z >−F̂ (z)

K .= [A⊤ µΠ⊤
e λB⊤]⊤ z .= [z⊤1 z⊤2 z⊤3 ]⊤ F̂ (z)

.= F∗
1 (z1)+µF∗

2 (z2)+λF∗
3 (z3)

F∗

F

σF∗(z) = z−σ F /σ(z/σ)

F∗

F

z



θ ∈ (0,1] τσ∥K∥2 < 1

zn+1
1 = σF∗

1

(
zn

1 +σ(Ax̄n −y)
)

zn+1
2 = σµF∗

2

(
zn

2 +σµΠex̄n)

zn+1
3 = σλF∗

3

(
zn +σλBx̄n)

xn+1 = xn −τK⊤zn+1

x̄n+1 = xn+1 +θ(xn+1 −xn)

F∗
1 F∗

2 F∗
3

F∗
1 (z1) = 1

2
∥z1∥2

2, {F∗
2 (z2)}s =

{
0 |{z2}s)|≤µ

+∞

s = 1, . . . , M̃ ÑW 2

zn+1
1 = 1

σ+1

(
zn

1 +σ(Ax̄n −y)
)
, {zn+1

2 }s =Hσµ

({ zn
2

σµ
+Πex̄n

}

s

)
,

s = 1, . . . , M̃ ÑW 2 Hσµ

Hσµ(z)
.= min

{
σµ, |z|

}
(z).

F∗
3

σλF∗
3

(zn
3 +σλBx̄n) = zn

3 +σλBx̄n −σλ F3/(σλ)(zn
3 /(σλ)+Bx̄n),

F3/(σλ) F3(z3) ℓ1/ℓ2 ∥z3∥2,1

F3/(σλ)(zn
3 /(σλ)+Bx̄n) = argmin

z

1
2
∥ 1
σλ

zn
3 +Bx̄n −z∥2

2 +
1
σλ

∥z∥2,1.

F3/(σλ)(zn
3 /(σλ)+Bx̄n) = S1/(σλ)

(
1
σλ

zn
3 +Bx̄n

)

{
S1/(σλ)(z3)

}
b = {z3}b max

{
0,1− 1

σλ∥{z3}b∥2

}



b = 1, . . . , (3M̃ Ñ − M̃ − Ñ )D z3 (3M̃ Ñ − M̃ −
Ñ )D(nm −1)

F∗
3

{ σλF∗
3

(zn
3 +σλBx̄n)}b ={zn

3 +σλBx̄n}b

·
(
1−max

{
0,1− 1

∥{zn
3 +σλBx̄n}b∥2

})
,

b = 1, . . . , (3M̃ Ñ − M̃ − Ñ )D

z1 ∈RM̃ ÑW 2×1 z2 ∈RM̃ ÑW 2×1 z3 ∈R(3M̃ Ñ−M̃−Ñ )D(nm−1)×1

zn+1
1 = (zn

1 +σ(Ax̄n −y))/(σ+1)
{zn+1

2 }s =Hσµ({zn
2 /(µσ)+Πex̄n}s)

zn+1
3 = σλF∗

3
(zn +σλBx̄n)

xn+1 = xn −τK⊤zn+1

x̄n+1 = xn+1 +θ(xn+1 −xn)

ρ1, . . . ,ρD

(x, y)

gx,y (ρ) =
∑

i , j

∑

p>i ,q> j
Φ(Li , j (x, y)−Lp,q (x −ρ∆x (p − i ), y −ρ∆y (q − j )))

ρ gx,y

5 gx,y 5
4

Ω

2(M̃ −1)(Ñ −1)
(M̃ −1)+ (Ñ −1)

M̃ Ñ D



µ= 0.6 γ= 1
λ= 0.1 5×5

W = 5

200
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http://lightfield.stanford.edu


c ρ̂ (x, y)

ρ̂x,y = argmax
ρ∈{ρ1,...,ρD}

∥cρx,y∥2,1.

cx,y

ρ̃ = argmin
ρ

λ∥∇ρ∥2 − fc(ρ),

λ> 0 fc cx,y

µ = 0.6 γ = 1
λ= 0.5 λ= 0.15

c



1% 1% 1% 1%

0.2% 0.2% 0.2% 0.2%

1%





W = 5

W = 8

c

c









φRm

A/D

A/D

fS / d

Cortical
 signal LNA

(a)

(b)

Reference signal

d Samples

fS / d

φR1 = Random 
sequence of length d  

y1

ym

A/D
fS

φRm

φR1

y1

ym

fS / d

LNA

d Samples

(c)

ΦR1 ΦR2

∑ A/D
(M+1)·fS

Y1

YN

N = Number of channels
M = Number of measurements

Compressed 
output

Cortical
 signal

Reference signal fS / d

n = 1

d

Nyquist 
sampling rate  

∑

n = 1

d
∑

∫

∫

Each channel includes an LNA

Y



Scalp
Skull-bone

Dura-matter
Antenna

RF chip

Flexible substrate including microelectronic 
chip and microelectrodes 

Flat microelectrodes

Compressed Sensing

G
A/D

×Φ
X1

XN

Y1

YM
(M × N)

Random linear projection

∑

Receiver side Reconstruction

Implant side

X1 XN

N channels
M measurements

N >> M

[x̂1, . . . , x̂n]

[x1, . . . ,xn] y

m
n � mn

A�
m⇥ n

�



x ∈Rn S S−
x m ≪ n

\
A : Rn →Rm

y = Ax.

x y

y = Ax

x̂ = argmin
x∈Rn

∥x∥1 y = Ax.

x

x

A ∈ Rm×n

S x ∈Rn

δS < 1

(1−δS)∥x∥2
2 ≤ ∥Ax∥2

2 ≤ (1+δS)∥x∥2
2.

A⊤
S AS



[1−δS ,1+δS] D ⊆ {1, . . . ,n}

δS S− x
y

ℓ0 S− ℓ0

A 2S y = Ax.
ℓ1

x

A ∈ Rn×m 2S
δS ≤ 1

3 S− x ∈Rn

2S δS

S−

A m− −n
δ2s <

0
2−1 y = Ax+n ∥n∥2 ≤ ϵ

x̂ = argmin
x∈Rn

∥x∥1 ∥y−Ax∥2 ≤ ϵ.

∥x− x̂∥2 ≤C0ϵ+C1
∥x−xs∥10

s
,

C0, C1 δ2S . xS S−

x
xS

S− x ∈Rn

argmin
xS∈Rn

∥x−x2∥2 ∥xs∥0 ≤ S.

S x



N
(
0,1/m

)
m

{−1/
0

m,1/
0

m}

A ∈ Rn×m A
S δS ≤ δ

m ≥C S log
(
n/S

)
,

C

m Ω ∈ Cn×n



x Φ ∈ Rn×n A ∈ Rm×n

y = Ax = AΦα,

α S−

Φ,Ψ

µ
(
Φ,Ψ

)
! max

1≤i , j≤n
| <Φi ,Ψ j > |

n− 1
2 ≤ µ

(
Φ,Ψ

)
≤ 1

A ∈ Rm×n

Ω ∈ Cn×n Φ ∈ Rn×n

1−n−γ log3(n)

m ≥Cδ−2nµ2(A,Φ
)
S log4(n),

C ,γ > o
√

n
m A⊤Φ S

δs ≤ δ

µ2(A,Φ
)

µ = 1



X ∈ Rd×n

d
n

P : Rd×n → Rn·d

m = p/d
X m

p ≪ d ×n
A ∈R(md)×(dn)

A =

⎡

⎢⎢⎢⎢⎣

A1 0 · · · 0
0 A2 · · · 0

0 0 · · · Ad

⎤

⎥⎥⎥⎥⎦
Ai =

⎡

⎢⎢⎢⎢⎣

a1,1
i · · · a1,n

i
a2,1

i · · · a2,n
i

am,1
i · · · am,n

i

⎤

⎥⎥⎥⎥⎦

Ai ∈Rm×n ai {0,1}

y ∈ Rp

y = A P(X)
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els

Time

y1x1
A1

Φ

Φ = In ⊗Φ=

⎡

⎢⎢⎢⎢⎣

Φ 0 · · · 0
0 Φ · · · 0

0 0 · · · Φ

⎤

⎥⎥⎥⎥⎦
,

Φ ∈Rk×d In n×n ⊗
ℓ1 X

y

argmin
X∈Rd×n

∥Φ⊤ X ∥1 y = A P(X)

X X
y = A P(X)

X y



A X
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m
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(n)

φ 1(n)V1(n −1/2)+ . . .+ φ n2(n)Vn2(n −1/2)
φ 1(n)+ . . .+ φ n2(n)+ ,

Vi (n) i
nT T φ (n)

i nT n
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m
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Mixed norm recovery
Sparse recovery

x̂ x

=−20log10∥x − x̂∥2/∥x∥2

16 100

ℓ1

ℓ2,1

d 1024 256
4

ℓ2,1

ℓ1 ℓ2,1 16.64 21.80

10.45 30 %

m = 1 = 16 = 13.72
ℓ2,1

16



16/15 16 = 16/m m
1 15

> 10.45

250−500
5− 30 100− 1250 µ

1024−
1.12 2.66 4

X

ℓ1

× $ × $ M AT
× × $ $ L AB

14.83 14.64 14.75 14.32 15.12
10.82 10.52 10.76 10.23 10.97
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N X ∈ Rn1×···×nN

{n1, . . . ,nk−1,nk+1, . . . ,nN }

X = u(1) ◦u(2) ◦ · · ·◦u(N ),

◦

xi1,i2,...,iN = u(1)
i1

◦u(2)
i1

◦ · · ·◦u(N )
iN

,

nk×(n1 · · ·nk−1nk+1 · · ·nN )



X X(k)

(i1, i2, . . . , iN ) (ik , j )

j = 1+
N∑

m=1,m ̸=k
(im −1)Jm , Jm =

m−1∏

p=1,p ̸=k
np .

X ∈Rn1×···×nN

A ∈Rm×nk

Y =X ×k A ∈Rn1×n2···×nk−1×m×nk+1×···×nN .

yi1,...,ik−1, jk ,ik+1,...,iN =
nk∑

ik=1
xi1,...,ik−1,ik ,ik+1,...,iN a jk ,ik

jk = 1,2, . . . ,m

Y(k) = AXk .

X ×k A× j B =X × j A×k B.

A ∈Rm×n B ∈R j×k A⊗B
m j ×nk

A⊗B =

⎡

⎢⎢⎢⎢⎣

A11B A12B . . . A1nB
A21B A22B . . . A2nB

Am1B Am2B . . . AmnB

⎤

⎥⎥⎥⎥⎦
.

A ∈Rm×n B ∈R j×n

A⊙B = [a1 ⊗b1a2 ⊗b2 · · ·an ⊗bn],

a· b· A B



X Y

〈X ,Y 〉=
n1∑

i1=1
· · ·

N∑

in=1
xi1,...,in yi1,...,in .

∥X ∥ =
√

〈X ,X 〉.

X =
k∑

i=1
u(1)

i ◦u(2)
i ◦ · · ·◦u(N )

i .

X

X

A

Â =
k∑

i=1
σi ui ◦vi

min
X

∥X − [[U(1),U(2),U(3)]]∥ , [[U(1),U(2),U(3)]] =
k∑

i=1
u(1)

i ◦u(2)
i ◦u(3)

i .

U(2) U(3) U(1)



U(3) U(1) U(2)

U(3)

U(1)

min
F

∥X −U(1)(U(3) ⊙U(2))⊤∥ ,

U(1) = X(1)(U(3) ⊙U(2))(U(3) U(3) ∗U(2) U(2))†,

∗

X(i ) ∈Rni×k n = 1, . . . , N

n = 1, . . . , N
P = U(1) U(1) ∗ · · ·∗U(n−1) U(n−1) ∗U(n+1) U(n+1) ∗U(N ) U(N )

U(n+1) = X(n)(U(N ) ⊙U(N ) ⊙ · · ·⊙U(n+1) ⊙U(n−1) ⊙ · · ·⊙U(1))P†

X =C ×1 U(1) ×2 U(2) ×3 · · ·×N U(N ).

xi1i2...iN =
R1∑

r1=1

R2∑

r2=1
· · ·

RN∑

rN=1
cr1r2...rN u(1)

r1
u(2)

r2
· · ·u(N )

rN
.

X(n) = U(n)C(n)(U(1) ⊗ · · ·U(n−1) ⊗U(n+1) ⊗ · · ·⊗U(N )) .

X n(X ) X(n) X

(n) = (R1,R2, . . . ,RN )



n(r1,r2, . . . ,rN )

n = 1, . . . , N
U(n) = rn X(n)

C =X ×1 U(1) ×2 U(2) ×3 · · ·×N U(N )

(N )∑
i λi ||X(i )||∗
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