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自适应小波包图像压缩感知方法 
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摘  要：该文提出一种自适应小波包图像压缩感知方法。该方法选用小波包变换分解图像，基于数学期望和信息熵

分析各个小波包系数块的属性，自适应地将其划分为低频信号、无价值信号、特殊处理信号和压缩感知处理信号等

4 种信号类型，再针对不同的信号类型设计对应的处理方法，适应不同特征的图像。通过此种方法，在图像压缩感

知过程中，可以根据不同图像和小波包系数块自适应地选取采样值，来提高压缩感知质量。实验结果表明该文提出

的自适应小波包图像压缩感知方法在相同采样值的前提下，不仅提高了图像的重构质量，同时也降低了算法的计算

复杂度和所需存储空间。 
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Adaptive Wavelet Packet Image Compressed Sensing 

Luo Meng-ru    Zhou Si-wang 
(College of Information Science and Engineering, Hunan University, Changsha 410082, China) 

Abstract: An adaptive wavelet packet image compressed sensing is proposed, in which the wavelet packet transform 

is used to decompose the image. After the image is decomposed, the properties of each packet wavelet block are 

analyzed with the introduction of mathematical expectation and information entropy. According to the 

characteristic of each packet wavelet block, the signals are classified to four types of signal, that is the low frequency 

signal, no value signal, special processing signal and compressed sensing processing signal adaptively. Then the 

corresponding methods are designed to deal with different types of signal, which can adapt to the different 

characteristic of images. In this method, the quality of compressed sensing is improved, which is because sampling 

numbers can be adaptively selected according to different images and packet wavelet blocks. Experimental results 

show that, when the sampling number is the same, the proposed algorithm can not only greatly improve the 

reconstruction quality of image, but also reduce the computational complexity and required memory.  

Key words: Image processing; Compressed Sensing (CS); Wavelet packet; Mathematical expectation; Information 

entropy 

1  引言  

信息技术的飞速发展使得人们对于图像信息的

需求量递增，如何存储、处理以及传输大数据量的

图像是各个领域必须处理的问题。压缩感知理论

(Compressed Sensing, CS)[1]突破了香农采样定理的

瓶颈，为信息获取提供了新思路。其核心思想是将

压缩与采样合并进行，首先采集信号的非自适应线

性投影(测量值)，然后根据相应重构算法，利用图

像表示的稀疏性先验知识从观测值中重构原始信

号。压缩感知理论已经迅速在图像/视频处理等信号
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处理领域[2,3]引起了极大地重视。 
图像压缩感知是近几年图像处理领域的重大突

破。对稀疏信号或者可压缩信号，CS 理论通过少量

的线性投影直接编码图像信号中包含绝大部分信息

的重要分量，实现对原始图像信号的采样、压缩以

及重构。CS 图像处理的关键在于图像信号的稀疏化

以及恢复重建算法。目前图像压缩感知研究已取得

了一定的进展。文献 [4 ]提出的多尺度压缩感知 
(MCS)是经典的压缩感知算法，它为图像压缩感知

提供了基本思路。MCS 采用小波变换对图像进行分

解稀疏化，对图像各部分的重要性进行区分，低频

部分采用线性传输方法，高频部分根据层次不同设

置不同采样比，层次越高，采样比例越低。目前提

出的多种小波图像压缩感知方法，如鲁棒性图像压
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缩感知方法[5]、基于小波树结构和迭代收缩的图像压

缩感知[6]、基于模型的图像压缩感知方法[7]以及基于

小波结构的贝叶斯压缩感知方法[8]等都在压缩感知

的测量和重构部分进行了改进，这些图像压缩感知

方法稀疏化部分均是遵循 MCS 方法，采用小波变换

对图像进行稀疏化。然而，目前大部分小波图像压

缩感知方法的采样值基本固定，不能根据图像信号

的不同，自适应地根据图像中信息的重要程度选取

采样值，因而这些方法对某些图像能取得很好的重

构效果，而对于另一些图像重构效果却是一般。相

比小波变换，小波包变换还对仍存在相当丰富信息

的高频子带进行分解，因而压缩效果相对来说明显，

能更进一步对图像进行稀疏化；同时因为小波包变

换将信号分得更细，重要信息相对来说更集中，这

样为方便根据信号重要程度自适应性采样提供前 
提[9,10]。 

本文提出的自适应小波包图像压缩感知方法

(WPCS)，采用小波包变换代替小波变换提高稀疏

度；同时引入数学期望和信息熵 (即 Shannon- 

Weaker熵)分析每个小波包系数块的信号特征(如稀

疏度、重要信息量等)，这样可以根据每个块的重要

程度等特征将其划分成不同的信号类型，以便自适

应地选取压缩方案、采样值。采用小波包变换不仅

能提高稀疏度，还能降低观测矩阵的规模，同时方

便信号类型划分，以便根据图像中各部分信号重要

程度不同来进行自适应采样值的选取，保证图像重

构质量。 

2  自适应小波包图像压缩感知方法(WPCS) 

2.1 基本框架 

压缩感知理论包括 3 个核心部分，(1)信号稀疏

变换；(2)选取观测矩阵，对信号进行采样；(3)信号

重构。本文提出自适应小波包图像压缩感知方法将

这 3 个核心部分分别包含在压缩端和解压缩端中，

如图 1 所示。 

压缩端主要包括信号稀疏化和选取观测矩阵得

到采样结果等两部分： 
(1)信号稀疏变换  在本文提出的 WPCS 中，

信号稀疏变换主要包括自适应级小波包变换、基于

数学期望的阈值选取以及基于信息熵的信号分类。

信号稀疏变换是本文的核心所在。首先对图像进行

自适应级小波包分解。再通过数学期望自适应选取

合理的阈值，对所有小波包系数进行阈值处理，从

而得到更高的稀疏度。接着根据信息熵进行信号分

类，将小波包系数块分成低频信号、无价值信号、

特殊处理信号和压缩感知处理信号等 4 类信号，这

为接下来选取观测矩阵，进行数据采样做准备。 
(2)选取观测矩阵得到采样结果  在完成基于

信息熵的信号分类后，进入选取观测矩阵得到采样

结果的环节，实现信号压缩。此环节中，只对压缩

感知处理信号选取观测矩阵进行采样，其它信号采

用更适合的方法进行采样。通过对不同的信号自适

应选取不同采样方法，不仅能在整体程度上降低采

样值的个数，而且为信号重构打下了良好的基础。

后将采样序列传输到解压缩端。 
解压缩端主要包括信号重构：解压缩端主要是

对接收到的采样序列进行信号重构。信号重构包括

各个小波包系数块重构以及整体小波包重构。 
2.2 自适应小波包图像压缩感知方法 

从图 1 可以看出，信号稀疏变换是 WPCS 的核

心部分，它主要包括：(1)如何确定小波包分解级数；

(2)如何通过数学期望来选取阈值；(3)如何根据信息

熵对小波包系数块进行信号分类。在 2.2.1节至 2.2.3
节将分别对上述 3 个方面进行重点研究。 
2.2.1 自适应级小波包变换  对图像进行小波包变

换的目的，是让图像系数变得更稀疏。然而，在进

行图像小波包分解时，并不是分解级数越多，图像

系数越稀疏。因此，在进行图像小波包分解时，需

要确定小波包分解级数。 
在本节中，通过一个实例来说明自适应级小波

包变换的思想。实例选用“Symmlet”小波对1024  
1024× 的标准测试图像 Cameraman 进行小波分解

和小波包分解，将绝对值小于阈值T 的小波包系数

置零。置零系数占总系数的百分比(即置零百分比)
反映了系数的稀疏度，置零系数越多(即置零百分比

越大)，则图像系数的稀疏度越高，更利于进行压缩

感知处理。表 1 是 Cameraman 的统计结果。 
从表 1 中可以看出： 
(1)图像在小波包分解中，置零百分比随分解层

次的增加，先呈上升趋势，当分解到一定层次时， 

表 1 大小 1024 1024× 标准测试图像 

Cameraman 的置零百分比统计(%) 

T=5 T=15 
分解

级数 小波包-置 

零百分比 

小波-置零

百分比 

小波包-置 

零百分比 

小波-置零

百分比 

1 73.58 73.58 76.89 76.89 

2 89.10 88.84 92.60 92.62 

3 92.22 91.12 96.14 95.84 

4 92.72 91.36 96.81 96.35 

5 92.27 91.39 96.69 96.42 

6 91.34 91.39 96.23 96.42 
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图 1 自适应小波包图像压缩感知基本框架 

置零百分比达到 大，接着呈下降趋势； 
(2)相比小波变换，小波包变换的置零百分比相

对较高。如：当层数为 4时，两者相差 1.36%( 5T = )，
即对于1024 1024× 的图像，约相差 14261 个数据。 

Lena, BABOON 等其它标准测试图像的统计

结果与 Cameraman 的类似。显然，对图像进行小

波包分解达到一定层次时，置零百分比会呈下降趋

势。这说明在对图像进行小波包分解时，必须考虑

分解层数。 
本文主要研究小波包压缩感知方法，因而将采

用 2-4 的小波包分解层次对图像进行小波包分解来

进行实验。下一阶段工作中，将研究如何采用 优

小波包分解法对这部分进行优化。 
2.2.2 基于数学期望的阈值选取  对图像进行小波

包分解后，计算每个小波包系数块的期望值。为了

更好地反应小波包中大系数的情况，我们对数学期

望公式做一些改动，对序列 { }jx x= ，其数学期望 
定义为

1
| |

n
i ii

E x p
=

= ∑ ，其中 1/ip n= 。然后选取 

大期望值作为阈值T (低频部分的期望值除外)。
例如，对于大小为1024 1024× 的图像 Cameraman，
进行 2 级小波包分解后，计算每部分的期望值，可

得到期望矩阵 ep：  

547.3487 6.3892 1.1436 2.3959

4.0617 0.8876 0.2370 0.3515

0.9603 0.2587 0.2171 0.1970

1.7945 0.4012 0.1985 0.2193

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

ep    (1) 

在期望矩阵 ep中，除低频信号的期望 547.3487 外，

剩下小波包系数块中期望 大的是 6.3892，则阈值

6.3892T = 。得到阈值T 以后，对所有系数进行阈

值处理，其阈值处理公式如式(2) 
,   | |

0,   | |

x x T
x

x T

⎧ ≥⎪⎪⎪= ⎨⎪ <⎪⎪⎩
            (2) 

对于选取阈值的合理性，我们将在 2.2.6 节中讨

论。 

2.2.3 基于信息熵的信号分类  在对所有小波包系

数进行阈值处理后，对低频信号单独进行线性处理。

对于剩下的小波包系数块，重新计算它们的期望值

和信息熵，根据其期望值和信息熵，将其划分为不

同的信号类型。若某小波包系数块S (S 不是低频信

号)的信息熵为 et，数学期望为 ep，则根据表 2 算

法分类信号。 

由上述算法描述可知，在信号分类过程中，我

们将信号分成了 4 类： 
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表 2 信号分类算法 

输入：信息熵 et，数学期望 ep %低频信号除外 

输出：信号类型 S 

算法： 

Case1: ep== 0 

  S=无价值信号； 

Case2: et== 0  

  S=特殊处理信号； 

Case3: ep<m %m 根据实际需要来定，在特殊处理信号部分说

明 

S=特殊处理信号； 

Default: 

  S=压缩感知处理信号； 

End 

 
(1)低频信号  低频信号在小波包系数块中

好辨别，无需采用信号分类算法来进行判别。这部

分信号，包含了图像 主要的信息，因此在信号处

理过程中采用线性传输方法对低频信号进行处理。

由于低频信号一般不稀疏，若采用压缩感知方法传

输，不但提高了计算复杂度，而且可能造成很大的

重构误差，直接线性传输低频信号不但能保证信号

的准确性，而且还能降低计算时间。 

(2)无价值信号  无价值信号根据数学期望 ep
是否为 0 来进行判定。如果数学期望 ep为 0，则把

此小波包系数块归类为无价值信号。根据期望值计

算公式，很容易推出无价值信号。只要数学期望为

0，那么小波包系数块中所有的系数值都为 0。这部

分信号，对整个图像传输没有任何价值，因而被归

类为无价值信号。无价值信号在数据的压缩和传输

过程中，都没有考虑的必要。因此对于无价值信号，

不参与传输与存储，如图 1(a)所示。 
(3)特殊处理信号  若小波包系数块的信息熵

et为 0 或数学期望 ep小于某个特定的值m ，则把它

归类为特殊处理信号。 
对于数学期望 ep不为 0，但信息熵 et为 0 的小

波包系数块，由于信息熵 et为 0，则根据信息熵的

计算公式可知，该小波包系数块中的系数要么全部

为 0，要么只存在一个不为 0 的系数，但又因为数

学期望 ep不为 0，那么可以确定该小波包系数块中

只存在 1 个大系数。 
对于数学期望 ep 小于某个特定值m 的小波包

系数块，其中m 根据实际需要进行设定，如：n n×
的小波包系数块，若大系数个数小于 k ，将其看成

特殊处理信号，设阈值为T ，假设该小波包系数块

恰好有k 个大系数，大系数都为阈值T ，那么其数

学期望则为 ( )/( )k T n n× × ，则设 ( )/(m k T n= ×  

)n× ，对于数学期望 ep小于m 的小波包系数块，可

以确定其大系数的个数必定小于 k ，那么把此系数

块判定为特殊处理信号。 
由上可知，特殊处理信号是指那些只有零星几

个大系数的小波包系数块。对于这些信号，直接传

输它的大系数值及相应的位置信息就能既快又好地

压缩数据，如128 128× 的小波包系数块中只有 3 个

大系数，那么只要传输 6 个数据就知道整个小波包

系数块的信息。 
(4)压缩感知处理信号  若小波包系数块不是

无价值信号和特殊处理信号，那么就将它归类为压

缩感知处理信号。如图 1(a)中的信号 1,2, ,m ，这

些信号的数学期望和信息熵都不为 0，它不像特殊

处理信号大系数个数很少；对比低频信号，其稀疏

性相对来说又比较大。因此这部分信号，用压缩感

知方法处理更适合。 
2.2.4 选取观测矩阵得到采样结果  在对所有的小

波包系数块信号分类后，接着对不同的信号类型采

用不同的方法进行采样，完成压缩。 
对于低频信号，因为其包含了图像的 主要信

息，信号中基本上所有的系数都是大系数，直接采

用线性传递方法进行信号传输，简单又高效；无价

值信号对图像恢复没有任何作用，不进行数据传输；

特殊处理信号中只包括小部分大系数，直接传输其

大系数以及大系数对应的位置比选用观测矩阵进行

采样更加方便且省资源，同时特殊处理在信号重构

时能快速恢复，比采用正交匹配追踪(OMP)等算法

重构更加快速。 
对于压缩感知处理信号，采样值自适应确定。

采样值多少跟信号的稀疏度有密切关系，信号的稀

疏度可根据信息熵和数学期望进行综合判定。数学

期望越大，大系数的个数就越多，稀疏度越差；另

外信息熵反应信号所蕴含的信息量，当数学期望差

不多时，信息量越大，信息熵也会越大。因此我们

结合数学期望和信息熵来选取不同采样矩阵确定采

样值。方法如下：首先将信号按期望值从大到小排

列；期望值大的信号，设置较大的采样矩阵；若两

信号的期望值相差很小，比较信息熵，信息熵大的

信号，设置较大的采样值，从而完成自适应采样。

在自适应地选取完采样值后，再对所有压缩感知处

理信号进行压缩感知处理。 
2.2.5 信号重构  在解压缩端，对信号进行重构。信

号重构包括各个小波包系数块重构以及整体小波包

重构。 
首先根据接收到的小波系数块的信号类型，自

适应选取重构方法。低频信号直接接收；特殊处理
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信号将大系数恢复到其相应的位置，其它部分用 0
填充；压缩感知处理信号采用压缩感知重构方法(如
OMP)进行重构。然后将所有小波系数块放到其在

整体小波包数据中正确的位置，剩下的都用 0 来填

充。 
然后再进行整体小波包重构，即在重构完所有

小波系数块并把它们放到相应的位置后，再对整个

小波包系数进行小波包逆变换，从而完成重构得到

重构图像。 
2.2.6 讨论  本小节讨论阈值选取的合理性，以及阈

值处理后图像恢复的自适应性。我们选取 Lena, 
Cameraman, BABOON这3组国际标准测试图像进

行试验对比，其中 Lena 图像包含丰富的细节和纹理

特征，Cameraman 图像前景和背景对比较大，

BABOON 平滑区域和细节区域较为明显。 
讨论 1  阈值选取合理性 
首先讨论基于数学期望阈值选取的合理性。表

3 是对1024 1024× 图像的处理结果。通过基于数学

期望的阈值处理后，整个小波包系数变成 0 的数据

所占百分比(即置零百分比)都在 90%以上。这说明，

通过此方法进行阈值处理，图像的稀疏度大大提高。

另外从表 3 可以看出，阈值处理后直接进行小波包

重构得到的恢复图像与原始图像之间的误差非常

小。 
图 2 是阈值处理后直接小波包重构的恢复图像

与原始图像对比，它与表 3 对应。从视觉感官效果

上看，两幅图基本上没有任何区别，但取阈值图像 

表 3 不同 1024 1024× 图像阈值处理结果 

图片 
分解

层数
阈值 

置零百

分比(%) 

去阈值

误差 

去阈值

PSNR

Lena 4  76.5410 99.20 0.0109 34.0726

Cameraman 4 107.0754 99.25 0.0096 31.2656

BABOON 4  98.7947 98.15 0.0138 25.1413

 
系数置零百分比都在 90%以上，具有很强的稀疏性。 

讨论 2  图像恢复自适应性 
对小波包系数进行阈值处理后，接下来通过实

验比较验证，只取那些数学期望不为 0 的小波包系

数块进行数据传输(即剔除无价值信号)，已经可以

达到很好的压缩效果，且具有很强的自适应性。 
表 4 是只取那些期望值不为 0 的小波包系数块

进行小波包重构恢复的图像与原始图像对比结果。

其中采样值比为所有期望值不为 0 的小波包系数块

系数总量占整个图像数据量的百分比。对比表 3，
表 4 中 Lena 只取了整个图像 12.5%的数据，误差和

PSNR 没多大变化，这说明 多只要采样 12.5%就

可以恢复图像。Cameraman 采样值只取了 8.59%，

其误差与 PSNR 也没多大变化，这同样说明 多只

要采样 8.59%。BABOON 取了 21.88%，才达到这

个效果，这说明通过数学期望判定信号的特点有很

强的自适应性。 

综上可知，通过阈值处理后，小波包系数块中

绝大部分是无价值信号；结合信息熵和数学期望能 

 

图 2 去阈值后图像与原始图像对比 



2376                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 35 卷 

表 4 不同 1024 1024× 图像阈值处理后线性采样结果 

图片 
分解

层数 
阈值 

采样值

比(%) 

恢复后

误差 

恢复后

PSNR

Lena 4  76.5410 12.50 0.0109 34.0689

Cameraman 4 107.0754   8.59 0.0096 31.2611

BABOON 4  98.7947  21.88 0.0138 25.1395

 
够根据图片、信号不同对图像信息进行自适应地处

理。 

3  实验结果及分析 

实验平台为 matlab7.0，电脑主频为 2.53 GHz，
内存大小为 2 G。测试图像为 Lena, Cameraman 和

BABOON，其中 Lena 有丰富的细节信息和纹理特

征，Cameraman 前景和背景对比较大，BABOON
平滑、细节区域较明显，具有代表性。在实验中，

我们采用不同大小的图像进行测试，“Symmlet”小

波进行小波包分解，高斯矩阵为观测矩阵，OMP 为

重构方法，从重构质量、计算复杂度和存储空间这

3 个方面评估 WPCS 的性能。重构质量用均方误差

MSE 和峰值信噪比 PSNR 来评价。 
本文将 WPCS 与多尺度压缩感知方法 MCS 进

行比较，有两个方面原因：其一，MCS 是 Donoho
等人提出的经典压缩感知方法。虽然研究人员提出

了多种小波图像压缩感知算法，但稀疏化部分均是

遵循 MCS 方法，而信号稀疏化处理正是 WPCS 的

核心部分，因而选取 MCS 进行对比更具有代表性。

其二，大部分压缩感知算法研究主要集中在观测矩

阵设计和重构算法改进这两方面，而 WPCS 主要以

自适应提高信号稀疏度从而来达到对观测采样、信

号重构部分的进一步优化，因而缺少可比性。从另

一个角度来看，现有压缩感知算法在观测矩阵、重

构算法方面的改进可以直接应用到 WPCS 中，提高

WPCS 的效率。 
本实验中，WPCS 对256 256× 的图像进行 4 层

小波包分解，低频信号进行线性传输，对要进行压

缩感知处理信号，选取数学期望值在前 15 位的小波

包系数块重构，其中，排前 3 的采样比例为 75%，

排为 4~15 的采用比例依次进行变换；对比实验是采

用 MCS, MCS 是对相同图像进行 4 层小波分解，低

频信号进行线性传输，第 1 层高频采样 75%，第 2
层高频采样比例依次进行变换，这样保证了两种方

法采样值相等。 
3.1 对比重构质量 

图 3 为 256 256× 图像 Lena, Cameraman 和

BABOON 的 PSNR 对比图。该实验结果是重复 10
次后取均值得到的。从图中可以看出，随着采样值 

 

图 3 图像 Lena、Cameraman、BABOON 的 MCS,WPCS 重构质量 

的增加，两种方法的 PSNR 都呈上升趋势；在采样

值相同的情况下，WPCS 的 PSNR 大于 MCS，这

表明当压缩比相同时，WPCS 比 MCS 有更高的重

构精度。 
3.2 对比计算复杂度 

计算复杂度是由运行时间来衡量。压缩感知方

法的运行时间分为压缩时间和解压缩时间。其中压

缩时间由信号稀疏变换以及选取观测矩阵得到采样

结果这两方面产生，解压缩时间主要由信号重构产

生。本次试验将从压缩时间和解压缩时间两方面进

行对比。同样对 Lena, Cameraman, BABOON 图像

进行试验对比。 

图 4，图 5 和图 6 分别为256 256× 图像 Lena, 

Cameraman, BAOON 的压缩时间对比图。图中

MCS 的压缩时间比 WPCS 的小，这是由于 WPCS

前期对数据进行信号分类处理的缘故。但从图 4-图

6 也可以看出，WPCS 和 MCS 的压缩时间线平行，

这说明 WPCS 前期处理时间基本固定，跟采样值没

有太大关系。图 7，图 8 和图 9 分别为图像 Lena, 

Cameraman 和 BABOON 的解压缩时间对比图。从

图中可以看出 MCS 算法的解压缩时间远高于

WPCS 的解压缩时间；同时，MCS 的解压缩时间随

采样值增加的速度远远高于 WPCS，这就更进一步

说明了 WPCS 在解压缩是计算复杂度方面的优势。 

3.3 对比所需存储空间 
对于图像压缩感知而言，其所需存储空间主要

由 大观测矩阵的大小来决定的。由于 3 个图像在

进行运算时，所取的采样值都是一样的，所以其

大观测矩阵大小也一样。表 5 是图像大小为 256× 
256的观测矩阵大小的对比。由于 WPCS 采用小波

包系数块分开压缩方法，因此其采用矩阵不管在行

列上都比 MCS 小好几倍。因此，WPCS 运行所需

的存储空间远远小于 MCS，这大大降低了对存储量

的要求。 

4  结束语 

本文提出的 WPCS 在重构质量、解压缩时间方
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面，都明显优于 MCS。该算法在保证图像重构质量

的情况下，相比 MCS 大大降低了算法计算复杂度。

存储空间方面，MCS 所需的数据存储空间也远远大

于 WPCS。相对于 MCS, WPCS 对于减少数据存储

空间和数据传输负担都有很大改进。 
但是，WPCS 仍可以在以下两个方面进行改进：

(1)自适应选取压缩感知处理采样值。如何在保证图

像恢复质量的前提下，根据信号不同自适应选取更

少采样值。(2)引入 优小波包基解决小波包自适应

分解层次的问题。但目前 优小波包分解方法计算

复杂度太高，如何在计算复杂度和图像压缩感知重

构质量方面达到一个平衡，仍需进一步研究。 

 

图 4 Lena 压缩时间                     图 5 Cameraman 压缩时间               图 6 BABOON 压缩时间 

 

图 7 Lena 解压缩时间                  图 8 Cameraman 解压缩时间               图 9 BABOON 解压缩时间 

表 5 256 256× 图像观测矩阵大小 

采样值 1291 1444 1600 1753 1906 2059 2212 2368 2521 

MCS 1024 154×  1024 204× 1024 256×  1024 307× 1024 358× 1024 410× 1024 461×  1024 512×  1024 563×

WPCS 256 39×  256 51×  256 64×  256 77×  256 90×  256 102×  256 115×  256 128×  256 141×
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