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TÓM TẮT: Trong những năm gần đây các hệ thống camera giám sát ngày càng nhiều, dữ liệu cần lưu trữ ngày càng lớn. 

Chính vì vậy việc quá tải cơ sở dữ liệu đang xảy ra trên các ứng dụng lưu trữ. Dữ liệu video giám sát trong các công ty, 

bệnh viện, trường học nếu được xử lí trước khi lưu trữ và tải lên đám mây sẽ tiết kiệm bộ nhớ đáng kể. Kỹ thuật lấy mẫu 

nén‘Compressive sensing' như một bước đệm cho kỹ thuật tiền xử lý tín hiệu video, kỹ thuật này cho phép chỉ cần rất ít 

mẫu ở đầu phát và sử dụng thuật toán nâng cao để khôi phục chính xác dữ liệu tại máy thu.  

TỪ KHÓA: IOT, Compressive sensing, Hệ thống giám sát. 

ABSTRACT: In recent years, with more and more surveillance camera systems, the data that needs to be stored is getting 

larger and larger. That's why database overload is happening on hosted applications. Video surveillance data in companies, 

hospitals, schools, if processed before storing and uploading to the cloud, will save significant memory. 'Compressive 

sensing' as a stepping stone to video signal preprocessing, which allows very few samples at the playhead and uses 

advanced algorithms for accurate data recovery at the receiver. 

KEYWORDS: IOT, Compressive sensing, Monitoring system.

1. GIỚI THIỆU  

Trong những năm gần đây, đã có nhiều nghiên cứu về 

sự đa dạng của thiết bị cảm biến và kích thước của dữ liệu 

thu được từ các ứng dụng chụp ảnh y tế đến giám sát 

video…  Vấn đề khó khăn chung đó là quá tải dữ liệu đang 

xảy ra trên các ứng dụng này. Kỹ thuật ‘compressive 

sensing' (CS) của Candès, Romberg, Tao [1], [2] and 

Donoho [3] tạo thành một bước đệm cho kỹ thuật tiền xử 

lý sử dụng các tín hiệu lấy mẫu thưa thớt hiệu quả hơn 

nhiều so với lý thuyết lấy mẫu theo định lý Nyquist đã 

được thiết lập [4]. Lý thuyết mới nổi lên gần đây là 

Compressed Sensing (CS) [5], [6] được coi là giải pháp tốt 

nhất để giải quyết tắc nghẽn trong công nghệ chuyển đổi 

tương tự số, CS không chỉ làm giảm các yêu cầu cho các 

thiết bị tốc độ cao, mà còn tiết kiệm rất nhiều dung lượng 

lưu trữ, phá vỡ giới hạn của định lý lấy mẫu Nyquist, tốc 

độ lấy mẫu thấp hơn nhiều trong lý thuyết CS.  

 Việc lưu trữ và xử lý dữ liệu trong các thiết bị IoT là rất 

quan trọng. Do các thiết bị IoT có thể bị các cuộc tấn công 

mạng (ví dụ, ai đó có thể lấy cắp thiết bị và dữ liệu được 

lưu trữ), hệ thống sẽ dựa vào cơ chế lưu trữ phân tán và 

bảo mật cao như công nghệ sửa lỗi hiện đại (mã hóa mạng) 

chia nhỏ và mã hóa dữ liệu trước khi lưu trữ trong các thiết 

bị khác nhau và thậm chí với các 'bản sao được mã hóa' bổ 

sung cho độ mạnh của hệ thống. Vì vậy tín hiệu sẽ được 

bảo mật và cũng có thể lấy lại được dữ liệu đã mất. 

Tương lai công nghệ truyền thông IoT trong hệ thống 

giám sát sử dụng CS có thể trở thành công nghệ sớm được 

ứng dụng vào thực tiễn. Trong nghiên cứu này, nhóm tác 

giả đã đưa ra nền tảng lý thuyết xử lý hình ảnh video, mã 

hóa mạng cơ bản, kết hợp với các thuật toán. Kết quả thu 

được từ mô hình mô phỏng thực nghiệm cho thấy hệ thống 

hoạt động có thể đạt được kết quả như mong muốn. Hy 

vọng kết quả này sẽ làm nền tảng cho những nghiên cứu 

tiếp theo trong việc nâng cao, cải thiện khả năng ứng dụng 

của công nghệ truyền thông IoT trong hệ thống giám sát. 

2. ỨNG DỤNG COMPRESSIVE SENSING CHO XỬ 

LÍ ẢNH 

2.1  Cơ sở lý thuyết Compressed sensing 
    Lý thuyết CS được giới thiệu trong [2], [5] chỉ ra rằng, 

nếu tín hiệu đại diện thưa thớt trong một số miền biến đổi, 

nó có thể được lấy mẫu với tốc độ thấp hơn so với tốc độ 

Nyquist, nhưng vẫn có thể được khôi phục với kỹ thuật tối 

ưu hóa cao. Miền biến đổi có thể được biểu diễn bằng cơ 

sở trực giao. 

    Để xem xét các ý tưởng chính của CS, chúng tôi xét các 

giá trị thực, độ dài hữu hạn, tín hiệu rời rạc theo thời gian 
Nx R có thể được biểu thị bằng: 

               
N

i = 1
i i = Ψθx =                                              (1) 

    Để khôi phục lại tín hiệu x, chúng tôi không đo lường 

hoặc mã hóa θ  một cách trực tiếp. Thay vào đó, chúng tôi 

đo lường và mã hóa tập hợp tín hiệu của T

 iiy  = ,  x theo 

các hàm cơ sở thứ 
 i i, {1, 2, ..., M}i  Trong đó T

 i biểu 

thị chuyển vị 
 i và  biểu thị phần tử bên trong. 

         y = Φx = ΦΨθ  or    y = Θθ                                  (2) 

Θ = ΦΨ  là ma trận kết hợp và Φ là vectơ cột M × N .     

Thay vì sử dụng M×1mẫu để tìm các hệ số trọng số, có 

thể sử dụng vector đo mẫu y. Vì số lượng phép đo M nhỏ 

hơn nhiều so với kích thước tín hiệu N, sự phục hồi của tín 

hiệu x  từ phép đo y  là một vấn đề chưa được xác định.  
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Tuy nhiên, trong CS tín hiệu thưa thớt vẫn có thể được 

khôi phục lại từ  thông qua tối ưu hóa phi tuyến bằng cách 

khai thác một ưu tiên x trong sự hình thành thưa thớt trên 

một số cơ sở Ψ . Một số thuật toán khôi phục đã được phát 

triển, nó bao gồm các kỹ thuật lập trình tuyến tính như 

Basis Pursuit (BP) [6], [7] hoặc Greedy Algorithms như 

Orthogonal Matching Pursuit (OMP) [2]. 

 2.2  Compressed sensing ứng dụng cho xử lí ảnh 

Các ví dụ thực hiện của CS áp dụng cho dữ liệu hình 

ảnh có sẵn trên trang web MathWorks [8]. Compressed 

sensing ứng dụng cho xử lí ảnh đơn đề xuất bởi Baraniuk 

[5] như sau:  

 
  

Hình 1. Mô hình Compressive Sensing 

    (a) Quy trình lấy mẫu và nén tạo ra ma trận đo lường 

Gaussian ngẫu nhiên Փ và ma trận biến đổi cosin rời rạc 

(DCT) Ψ. Trên hình này, các vector hệ số s thưa thớt với 

Ksparse = 4. (b) Quy trình tạo ra ma trận Θ = Փ Ψ. Bốn cột 

được đánh dấu tương ứng với Θ. vector Y là kết hợp tuyến 

tính của bốn cột này.   

    Đầu tiên, một ma trận đo lường Gauss ngẫu nhiên Փ 

không được tạo ra một cách thích nghi. Điều đó có nghĩa 

là ma trận M × N được tạo ra không phụ thuộc vào đầu 

vào x ϵ RN. Hình ảnh ban đầu X sau đó được nén bằng 

cách nhân với Փ. Tín hiệu nén là:  

y = Փ. X ϵ RM .                                  (3) 

Sau đó, kết quả ma trận Θ = Փ Ψ được thiết kế, trong đó 

Ψ là ma trận biến đổi cosin rời rạc (N × N). Y vector là 

một tổ hợp tuyến tính của các cột K của các số không 

trong các vector hệ số thưa thớt.  

s2 = Θ-1.y                                        (4) 

Cuối cùng, thuật toán khôi phục được áp dụng để giải 

bài toán sai số nhỏ nhất y = Θ.s  

   

Hình 2. Ước tính sai số nhỏ nhất y = Θ.s 

(a) Hiển thị các giải pháp cho y = Θ.s. Giải pháp theo 

đuổi tái tạo cơ bản trong màu đỏ, giải pháp ước tính sai số 

nhỏ nhất màu xanh lam. (b) Phóng to hình ảnh sau đó được 

xây dựng lại bằng lập trình tuyến tính. 

2.3 Tính Toán PSNR 

Chất lượng hình ảnh được đánh giá dựa vào PSNR và 

SSIM là tỷ lệ giữa công suất tối đa có thể có của một tín 

hiệu và độ lớn của nhiễu gây ảnh hưởng đến độ trung thực 

của ảnh. Do đó, nó có thể được sử dụng để đo lường chất 

lượng tái tạo để nén ảnh. Trong trường hợp này, tín hiệu là 

dữ liệu gốc và nhiễu là lỗi. Nó thường được thể hiện trong 

thang đo decibel logarit, với công thức sau: 

PSNR = 20.
 

                       (5) 

Hoặc  PSNR  20.log10(𝑀𝐴𝑋𝑖) – 10.log10(𝑀𝑆𝐸)    (6)             
 

 
Hình 3. Ví dụ của 1 ảnh ứng dụng CS 

Bên trên là hình ảnh gốc của Đại Học Lạc Hồng (M = 

40000 pixel) bên dưới là hình được phục hồi từ M = 1000 

phép đo ngẫu nhiên áp dụng CS.  

MAXi là giá trị pixel tối đa có thể có của hình ảnh, khi 

các pixel được biểu diễn với 8 bit cho mỗi mẫu. MSE - đại 

điện cho lỗi bình phương trung bình, đo lường sự khác biệt 

giữa hai hình ảnh, hình ảnh gốc 𝑥 (𝑏, 𝑐) và hình ảnh nén  

(𝑎, 𝑏). MSE đại diện cho trung bình của các ô vuông của 

"lỗi" giữa hình ảnh gốc và hình ảnh được nén. Lỗi là tổng 

số mà theo đó giá trị của hình ảnh gốc khác với hình ảnh bị 

suy giảm. MSE là: 

 

MSE =               (7)  

 

M là số hàng pixel trong hình ảnh và i là chỉ số của hàng 

đó; N là số cột pixel trong hình ảnh và j là chỉ số của cột 

đó. 

2.4 Hạn chế của PSNR VÀ thay thế bằng SSIM 

Hạn chế chính của chỉ số MSE / PSNR là nó dựa hoàn 

toàn vào so sánh số và không xem xét đến các yếu tố sinh 

học của hệ thống thị giác của con người. Tuy nhiên, đo 

lường chỉ số cấu trúc tương tự cục bộ (SSIM) lại làm được 

điều đó. 

Như đã giải thích trong [9], [10], phương pháp “chính 

xác” duy nhất để định lượng chất lượng hình ảnh trực quan 

cho các ứng dụng mà hình ảnh cuối cùng được con người 

đánh giá là thông qua đánh giá chủ quan. Nhưng là một 

quá trình mất thời gian và tốn kém, các nghiên cứu đã 

được tiến hành để tìm ra một phương pháp đánh giá chất 
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lượng hình ảnh mục tiêu và phát triển các biện pháp định 

lượng có thể tự động dự đoán được chất lượng hình ảnh.  

SSIM là chỉ số được sử dụng để đo lường sự tương đồng 

về cấu trúc giữa hai hình ảnh hoặc video kỹ thuật số. Trái 

với kỹ thuật MSE hoặc PSNR, SSIM không ước tính sai số 

tuyệt đối nhưng đánh giá tác động trực quan của độ sáng 

(phép chiếu sáng và phản xạ), độ tương phản và cấu trúc 

của hình ảnh. SSIM là một sự phát triển của MSE để các 

lỗi được định lượng theo khả năng hiển thị của chúng. 

Cách tiếp cận nhạy cảm về lỗi này dựa trên một số giả 

định và khái quát, tóm tắt bởi Wang và cộng sự [9]: 

SSIM
  (8)

 

 

Hình 4. Các giá trị SSIM cho các hình ảnh khác nhau được     

xây dựng lại với 100 đến 2500 phép đo 

2.5 Thuật toán khôi phục tín hiệu 

2.5.1 Phát hiện biên  

Trong một hình ảnh, một biên có thể được định nghĩa là 

một tập hợp các điểm ảnh gần nhau, nơi có sự thay đổi đột 

ngột cường độ - màu xám hoặc màu sắc. Khi CS lấy mẫu 

ngẫu nhiên, phát hiện biên có thể được áp dụng sau bước 

CS để đánh giá việc tái thiết. Nó sẽ xác định nếu CS phục 

hồi các biên chính xác và một ngưỡng lấy mẫu có thể được 

thiết lập liên quan đến các kết quả dò tìm biên [10].  

Có một số thuật toán phát hiện biên thường dùng như:  

Sobel, Prewitt, Canny, LoG là những bộ lọc thường được 

sử dụng. 

  
2

h

ĥ arg min || y - Θh ||    (9) 

Ước lượng kênh cổ điển LS có thể thu được từ (8) như 

 
+ + +

LS
ĥ Θ y Θ (Θh + v) h + Θ v    (10) 

Ở đây
 là nghịch đảo của và được cho bởi 

+ H -1 H
Θ (Θ Θ) Θ     (11) 

Ở đây ( )H
và 

1( ) biểu thị các Hermitian và nghịch đảo 

ma trận, tương ứng. 

2.5.2 Phương pháp khôi phục (BP) 

Khi chúng ta xem xét các tín hiệu thưa thớt, quá trình 

phục hồi CS bao gồm tín hiệu thưa thớt x tạo ra các phép 

đo bằng cách xác định 0l "chuẩn" của một vectơ 
0

|| x || .  

          
N

0

x R

x̂ arg min || x ||   subject to  y = Φx


              (12) 

Tuy nhiên, thuật toán này có độ phức tạp tính toán tổ 

hợp, vì chúng ta phải kiểm tra liệu vectơ đo y có thuộc về 

khoảng cách của mỗi tập hợp các cột K 

hay Φ , K = 1,2, ..., N . Ý tưởng của Basis Pursuit là thay thế 

vấn đề thưa thớt khó khăn này bằng một vấn đề tối ưu hóa 

dễ dàng hơn. Một thay thế cho 
0l "chuẩn" được sử dụng 

trong (12) là sử dụng 
1l các chỉ tiêu, được định nghĩa là: 

            
N

1

x R

x̂ arg min || x ||   subject to  y = Φx


           (13) 

Khi 
1l  là tiêu chuẩn lồi, (13) có thể được xem như là 

tiêu chuẩn lồi của (12). Nhờ sự lồi lõm, thuật toán này có 

thể được thực hiện như một chương trình tuyến tính [2], 

làm cho đa thức tính toán phức tạp của nó trong chiều dài 

tín hiệu. Tối ưu hóa (13) có thể được sửa đổi để cho phép 

nhiễu trong các phép đo Φy = x + n . Thuật toán này được 

gọi là denoising (BPDN).          

N
1 2

x R

Φx̂ arg min || x ||   subject to  ||y - x || 


               (14)                                                 

Ở đây là ước lượng mức nhiễu trong dữ liệu. 

• Định nghĩa thuật toán 

Nguyên tắc của BP là tìm một biểu diễn của tín hiệu mà 

các hệ số 
1l có chỉ tiêu tối thiểu giải quyết vấn đề. 

 1
 subject to min || α ||        Φα = s                    (15)                                   

Trở thành vấn đề tối ưu hóa lồi, phi bậc hai sao cho một 

bản dịch thành vấn đề lập trình tuyến tính được thực hiện: 
T

min  subject to c x       Ax = b,    x 0                         (16) 

Ở đây,
mx R ,

Tc x là hàm mục tiêu, Ax = b là tập hợp 

các ràng buộc bình đẳng, và x 0 là một tập hợp các giới 

hạn. Các vấn đề cơ bản theo đuổi (15) có thể được tái cấu 

trúc tương đương như một chương trình tuyến tính ở dạng 

tiêu chuẩn (16) bằng cách thực hiện các bản dịch sau đây: 

m 2p ;  x (u,v)  ;  c (1,1)  ;  A ( , )  ;  b s      

Do đó, giải pháp của (15) có thể thu được bằng cách giải 

một chương trình tuyến tính tương đương [11]. 

2.5.3 Thuật toán Orthogonal Matching Pursuit (OMP) 

Thuật toán (OMP) là một phương pháp kỹ thuật để giải 

quyết vấn đề xấp xỉ thưa thớt.  

So sánh với cơ sở Pursuit, những lợi thế chính của thuật 

toán này là tốc độ của nó và dễ thực hiện. Do đó, thuật 

toán OMP có thể được mô tả như bảng 1.  

Bảng 1: Thuật toán OMP 

Input Output 

- Signal b - Approximation vector c matrix A and 

- Stopping criterion 

Step 1 Start by setting  r0 = b, the time  t = 0 and  V0 = 0 

Step 2 Let vt = i, where ai give the solution of max < rt, 

ak >. Where ak are the row vectors of  A 

Step 3 Update the set Vt  with  vt : Vt = Vt-1 

Step 4 Solve the least-squares problem       

Step 5 Calculate the new residual using c  

Step 6 Set 
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Step 7 If the criterion has not been satisfied then return 

to step 2 

 

3. Mô phỏng 
Trong chương này chúng tôi đưa ra ba mô phỏng để 

chứng minh tính hiệu quả của Commpressive sensing 

trong xử lí video giám sát. 

3.1  Mô phỏng thứ nhất 
Trong trường hợp này chúng ta tái tạo một hình ảnh từ 

một camera giám sát trong hai trường hợp: Trường hợp 

thứ nhất là lấy mẫu theo phương pháp truyền thống  

Nyquist, trường hợp thứ hai lấy mẫu theo compressive 

sensing.  

Trường hợp thứ nhất ta tái tạo hình ảnh giảng viên khoa 

Cơ điện - Điện tử Trường Đại học Lạc Hồng lấy mẫu bằng 

phương pháp Nyquist. 

 
Hình 5. Hình ảnh tái tạo ở M = 100000, SSIM=0.3072 

 
Hình 6. Lấy mẫu bằng phương pháp Nyquit 

Hình ảnh tái tạo ở M = 500000, SSIM=0.6656 

 
Hình 7. Lấy mẫu bằng phương pháp Nyquit 

Hình ảnh tái tạo ở M = 900000, SSIM=0.9740 

Trường hợp thứ hai ta tái tạo hình ảnh giảng viên khoa 

Cơ điện – Điện tử Trường Đại học Lạc Hồng lấy mẫu bằng 

phương pháp Compressive sensing. 

 

 
Hình 8. Lấy mẫu bằng phương pháp compressive sensing. 

Hình ảnh tái tạo ở M = 100, SSIM=0.4033 

 
Hình 9. Lấy mẫu bằng phương pháp compressive sensing. Hình 

ảnh tái tạo ở M = 200, SSIM=0.6082 

 Hình 10. Lấy mẫu bằng phương pháp compressive sensing. 

Hình ảnh tái tạo ở M =400, SSIM=0.9842 
 Từ hai trường hợp trên ta thấy rằng khi sử dụng phương 

pháp lấy mẫu CS thì số lượng mẫu ít hơn rõ rệt so với 

Nyquit, cụ thể ở đây là số mẫu để khôi phục ảnh chỉ cần m 

= 400 là có thể khôi phục lại ảnh gốc. Hình ảnh khôi phục 

được đánh giá qua chỉ số và SSIM=0.9842. 

3.2 Mô phỏng thứ hai 

Trong mô phỏng này chúng tôi thử nghiệm hai trường 

hợp, trường hợp thứ nhất truyền một hình ảnh ghép qua 

mạng lên vùng lưu trữ, trường hợp thứ hai nén hình ảnh 

ghép bằng CS sau đó mới truyền hình ảnh đó qua mạng lên 

vùng lưu trữ.  

Trường hợp thứ nhất ta truyền một hình ảnh ghép bởi 

hai hình ảnh từ hai camera giám sát đặt ở hai vị trí khác 

nhau. Trong trường hợp này chúng ta dùng phương pháp 

Nyquist để lấy mẫu. 

 
Hình 11. Lấy mẫu bằng phương pháp Nyquist. Ảnh ghép truyền 

qua mạng với số lượng mẫu M=10000.SSIM=0.3086 

 

Hình 12. Lấy mẫu bằng phương pháp Nyquist. Ảnh ghép truyền 

qua mạng với số lượng mẫu M=300000. SSIM=0.6086 
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Hình 13. Lấy mẫu bằng phương pháp Nyquist. Ảnh ghép truyền 

với số lượng mẫu M=600000, SSIM=0.9783 

Trường hợp thứ hai ta thực hiện lấy mẫu nén CS cho 

hình ảnh ghép bởi hai ảnh từ hai camera giám sát đặt hai vị 

trí khác nhau, sau đó mới gửi hình ảnh này qua mạng lên 

vùng lưu trữ. 

 
Hình 14. Lấy mẫu bằng phương pháp compressive sensing. 

Ảnh ghép truyền với số lượng mẫu M=3000, SSIM=0.3756 

 

Hình 15. Lấy mẫu bằng phương pháp compressive sensing. 

Ảnh ghép truyền với số lượng mẫu m=10000, SSIM=0.695 

 
 
Hình 16. Lấy mẫu bằng phương pháp compressive sensing. 

Ảnh ghép truyền với số lượng mẫu m=50000, SSIM=0.9855 

Từ hai trường hợp trên ta thấy rằng khi sử dụng CS nén 

dữ liệu trước khi gửi chúng qua mạng làm giảm rất nhiều          

mẫu, cụ thể là ở hình 13 M = 600000 mẫu xuống còn 

50000 mẫu ở hình 16. Đánh giá chất lượng ảnh ở hình 13 

SSIM=0.9783 cũng thay đổi so với hình 16 là  

SSIM=0.9855. 

3.3 Mô phỏng thứ ba 

 Chúng tôi lấy 3 hình ảnh từ 3 camera giám sát đặt các 

vị trí khác nhau của ký túc xá, sau đó thực hiện ghép 3 

hình ảnh lại thành một ảnh toàn cảnh, sau khi ghép lại 

thành một ảnh toàn cảnh chúng tôi thực hiện gửi chúng 

qua mạng lên vùng lưu trữ theo hai hình thức khác nhau, 

một là gửi toàn bộ dữ liệu thu được qua mạng lên vùng lưu 

trữ theo chuẩn Nyquist, hai là thực hiện lấy mẫu nén 

compressive sensing trước khi gửi chúng. 

Trường hợp thứ nhất truyền hình ảnh qua mạng lấy 

mẫu theo phương pháp truyền thống Nyquist. 

 
Hình 17. Lấy mẫu bằng phương pháp Nyquist. Ảnh ghép 

truyền với số lượng mẫu m=20000, SSIM=0.3640 

 
 Hình 18. Lấy mẫu bằng phương pháp Nyquist, Ảnh ghép 

truyền với số lượng mẫu m=300000, SSIM=0.6720 

 

 
Hình 19. Lấy mẫu bằng phương pháp Nyquist. Ảnh ghép truyền 

với số lượng mẫu m=980000, SSIM=0.9662 

 

Trường hợp thứ hai truyền hình ảnh qua mạng lấy mẫu 

nén theo phương pháp Compressive sensing. 
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Hình 20. Lấy mẫu bằng phương pháp compressive sensing. 

Ảnh ghép truyền với số lượng mẫu m=1000, SSIM=0.3591 

 

 

Hình 21: Lấy mẫu bằng phương pháp compressive sensing. 

Ảnh ghép truyền với số lượng mẫu m=50000, SSIM=0.6693 

 
Hình 22: Lấy mẫu bằng phương pháp compressive 

sensing. Ảnh ghép truyền với số lượng mẫu m=147000, 

SSIM=0,9774 

 
Hình 23: Lấy mẫu theo chuẩn Nyquist 

 
Hình 24: Lấy mẫu theo CS 

Qua các kết quả của các mô phỏng ta thấy phương 

pháp lấy mẫu nén CS trước khi truyền có số lượng mẫu ít 

hơn nhiều so với phương pháp lấy mẫu theo Nyquist, cụ 

thể ở hai biểu đồ hình vẽ H23 và H24, số lượng mẫu để 

khôi phục được ảnh ở Nyquist cần M=980000 mẫu, chỉ số 

SSIM =0,9662. Còn dùng phương pháp CS thì chỉ cần 

m=147000 là đã đủ để phục hồi được ảnh gốc, chỉ số 

SSIM cũng lớn hơn, SSIM=0,9774 

4. KẾT LUẬN 

Tóm lại, công nghệ truyền thông IoT trong hệ thống 

giám sát kết hợp với việc khai thác lý thuyết mới nổi 

Compress sensing đã đạt được những thành công nhất 

định. Dựa trên cả hai phân tích lý thuyết và kết quả thực 

nghiệm, nó đã được chứng minh rằng lý thuyết của CS là 

hoàn toàn phù hợp cho truyền dẫn IoT cho hệ thống giám 

sát. 

Đóng góp chính của bài báo này là đề xuất một hệ thống 

truyền thông IoT trong hệ thống giám sát mới dựa trên CS 

có tiềm năng giảm đáng kể tỷ lệ lấy mẫu. Bằng cách này, 

thông tin được xử lý nhanh hơn, giảm tình trạng tắc nghẽn 

dữ liệu và nhất là nó giảm được dung lượng thông tin cần 

lưu trữ trong hệ thống giám sát. 
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