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PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM ENGENHARIA DE ELETRICIDADE
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Resumo

A codificação eficiente de imagens naturais gera filtros similares às wavelets de

Gabor que relembram os campos receptivos de células simples do córtex visual primário. No

entanto, imagens naturais e urbanas tem caracterı́sticas estatı́sticas diferentes. Será mostrado

que uma simples análise do espectro de potência em um modelo eficiente sugere que imagens

naturais e urbanas requerem filtros especı́ficos para cada grupo. De fato, aplicando codificação

eficiente à imagens urbanas, encontramos filtros similares às wavelets de Gabor e de Haar. Além

disso, observou-se que imagens urbanas quando projetadas nesses filtros geraram um menor

erro médio quadrático do que quando projetadas somente em filtros de similares a Gabor. Desta

forma, como imagens naturais e urbanas requerem filtros diferentes para serem representadas de

forma eficiente, estes resultados sugerem que além de Gabor, o córtex visual primário também

deve possuir células com campos receptivos similares às wavelets de Haar.

PALAVRAS-CHAVE: codificação eficiente, imagens naturais, imagens urbanas, campos

receptivos, córtex visual primário, V1



Abstract

Efficient coding of natural images yields filters similar to the Gabor-like receptive

fields of simple cells of primary visual cortex. However, natural and man-made images have

different statistical proprieties. Here we show that a simple theoretical analysis of power spectra

in a sparse model suggests that natural and man-made images would need specific filters for

each group. Indeed, when applying sparse coding to man-made scenes, we found both Gabor

and Haar wavelet-like filters. Furthermore, we found that man-made images when projected on

those filters yielded smaller mean squared error than when projected on Gabor-like filters only.

Thus, as natural and man-made images require different filters to be efficiently represented,

these results suggest that besides Gabor, the primary visual cortex should also have cells with

Haar-like receptive fields.

KEYWORDS: efficient coding, natural images, man-made images, receptive fields, primary

visual cortex, V1
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1 Introdução

As células do córtex visual primário (V1) de mamı́feros respondem preferencialmente

para estruturas visuais tais como barras e bordas orientadas [HUBEL, WIESEL (1962)]. De

acordo com critérios estatı́sticos [SHANNON (1951)], estas estruturas são classificadas como

as partes informativas ou não redundantes de imagens [ATTNEAVE (1954)].

Dessa forma, foi proposto [BARLOW (1961)] [BARLOW (1989)] [FIELD (1994)]

que a função das células de V1 é produzir uma representação eficiente de estı́mulos visuais. De

fato, a codificação eficiente de imagens naturais gera filtros similares aos campos receptivos das

células simples de V1 [DEANGELIS et al(1993)]. Tais campos receptivos são caracterizados

por serem similares às wavelets de Gabor.

No entanto, imagens naturais e urbanas possuem diferentes propriedades

estatı́sticas [OLIVA, TORRALBA (2001)]. Como exemplo, o espectro de potência pode ser

utilizado para classificar uma imagem como natural ou urbana [TORRALBA, OLIVA (2003)].

Isto pode implicar que a codificação eficiente de imagens urbanas podem gerar filtros não

semelhantes às wavelets de Gabor.

Neste trabalho propomos analisar a codificação eficiente de imagens urbanas. Para

o processo de codificação, utilizaremos a análise de componentes independentes. Dessa forma,

a partir de exemplos de imagens urbanas, filtros especializados serão gerados. Como avaliação,

vamos quantificar, em termos de erro médio quadrático, a fidelidade da representação gerada

por esses filtros.

1.1 Organização do trabalho

Este trabalho está organizado da seguinte forma:

No capı́tulo 2, são apresentadas caracterı́sticas funcionais e fisiológicas do córtex

visual, em especial V1.

O capı́tulo 3 é dedicado à análise estatı́stica de imagens naturais e urbanas.
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O modelo utilizado para análise da codificação eficiente de imagens naturais e

urbanas é apresentados no capı́tulo 4.

Os resultados obtidos são descritos e discutidos no capı́tulo 5 e capı́tulo 6,

respectivamente.

Os problemas em aberto e os trabalhos futuros são encontrados na conclusão do

trabalho no capı́tulo 7.
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2 Córtex visual

O córtex visual é localizado no lóbulo occipital, na parte posterior do cérebro de

acordo com a Figura 2.1.a. O córtex visual primário (V1) e áreas de alta ordem V2,V3 e V4 são

indicadas pelo conjunto de setas na figura.

O córtex visual possui uma organização hierárquica que realiza análise

dos estı́mulos visuais em diferentes nı́veis de processamento ainda não completamente

compreendidos. Esta organização é representada na Figura 2.1.b em conjunto com o fluxo

de informação bi-direcional do córtex visual. O

(a) (b)

Figure 2.1: Córtex Visual. (a) As setas indicam as áreas V1, V2, V3 e V4 do córtex visual. (b)

Organização hierárquica e fluxo de informação bi-direcional do córtex visual primário.

2.1 Córtex visual primário (V1)

O padrão de resposta das células do córtex visual primário está relacionado à

parâmetros de estı́mulos visuais, tais como, orientação de contraste, freqüência espacial,
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posição, fase, direção de movimento, etc [HUBEL, WIESEL (1962)].

A partir desses parâmetros, foi possı́vel mapear caracterı́sticas ou estruturas em

estı́mulos visuais que inibem ou excitam uma determinada célula do cortex visual. O mapa de

inibição/excitação resultante é definido como o campo receptivo de uma célula do córtex.

Inicialmente, o processo de mapeamento dos campos receptivos foi realizado

analisando a resposta das células de V1 à estimulação visual através de barras de luz

orientadas [HUBEL, WIESEL (1962)]. Iluminando certas regiões do espaço foi possı́vel

observar o aumento (excitação) ou decaimento (inibição) da taxa de ativação das células

estudadas. Mudando os parâmetros (orientação, posição, etc) associados com as barras de luz,

foi possı́vel definir a estrutura dos campos receptivos.

A partir dessa estrutura, células de V1 foram caracterizadas como simples ou

complexas. Os campos receptivos simples podem ser definidos por possuı́rem regiões

discretas de inibição e excitação como também por serem altamente seletivos aos parâmetros

anteriormente citados. Na Figura 2.2.a são mostrados exemplos de campos receptivos de células

simples mapeados a partir de estimulação visual utilizando barras de luz orientadas.

(a) (b) (c) (d)

Figure 2.2: Exemplos de campos receptivos de células simples de V1. Os

marcadores χ e 4 representam áreas que evocam respostas excitatórias e inibitórias,

respectivamente [HUBEL, WIESEL (1962)].

Na Figura 2.2.a, o campo receptivo representado possui uma área de excitação

central acompanhada por áreas inibitórias em cada lado. Isto significa que estı́mulo posicionado

e orientado de acordo com esse campo receptivo irá aumentar ou inibir a atividade da célula

correspondente. Um campo receptivo com estrutura complementar é mostrado na Figura 2.2.b.

O campo receptivo da Figura 2.2.c possui áreas com dimensões diferentes em relação aos

dois anteriormente citados. Interessantemente, o campo receptivo mostrado na Figura 2.2.d

apresenta apenas duas regiões, uma excitatória e outra inibitória. Para este campo receptivo, o
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estı́mulo ótimo é uma borda ou duas regiões em diferentes nı́veis de brilho.

Uma forma alternativa para mapeamento dos campos receptivos é o método da

correlação reversa. O objetivo deste método é estimar a “resposta ao impulso” espaço-

temporal h(x, y, t) de uma célula do córtex. Primeiramente, o processo de mapeamento

consiste mensurar e gravar a resposta y(t) de um neurônio a um estı́mulo momentâneo s(x, y, t)

apresentado repetidamente. A correlação cruzada

C(x, y, t) =

∫ T

o

y(τ)s(x, y, τ − t)dτ, (2.1)

entre a resposta da célula e a seqüencia utilizada como estı́mulo visual é utilizada como

uma relação “entrada-saı́da” do neurônio analisado. Considerando que o estı́mulo s(x, y, t)

é aproximado como ruı́do branco, a função de correlação cruzada C(x, y, t) é igual à resposta

ao impulso h(x, y, t) da célula analisada. A resposta ao impulso é então utilizada como uma

estimação espaço-temporal do campo receptivo. Como exemplo, a estrutura espacial de dois

campos receptivos estimada em instantes t especı́ficos é mostrada na Figura 2.3.

(a)

(b)

Figure 2.3: Campos receptivos mapeados através de correlação reversa. Os contornos

sólidos representam áreas excitatórias enquanto que as regiões com contornos tracejados

são inibitórias. A representação tridimensional dos campos receptivos é mostrada ao

lado [DEANGELIS et al(1993)].

Uma aproximação matemática da estrutura espacial mostrada na Figura 2.3 pode

ser realizada através de wavelets de Gabor [MALLAT (1989)]. De acordo com a Eq. 2.2, uma

wavelet de Gabor G(x, y) pode ser definida como um produto entre uma função Gaussiana e
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uma função senoidal.

G(x, y) =
1

2πσxσy

exp(− x2

2σ2
x

− y2

2σ2
y

)cos(kx− φ). (2.2)

Os parâmetros de G(x, y) determinam as propriedades da estrutura espacial de um

campo receptivo. As extensões do campo receptivo nas direções x e y são determinadas por σx e

σy, respectivamente. O parâmetro k determina a frequência espacial preferida, ou seja, a forma

das oscilações entre áreas excitatórias e inibitórias. A fase das oscilações é determinada por φ.

Exemplos de campos receptivos aproximados a partir de wavelets de Gabor são mostrados na

Figura 2.4.

(a) (b)

Figure 2.4: Aproximação de campos receptivos através de wavelets de Gabor. Os parâmetros

associados são σx = 1, σy = 2, 1/k = 0.56 e (a) φ = 1 − π/2 ou (b) φ = 1 −
π [DAYAN, ABBOTT (2001)]

Os parâmetros dos campos receptivos das células simples de V1 variam ao longo

da população. Dessa forma, cada célula é especı́fica, respondendo apenas aos estı́mulos visuais

que correspondam aos seus respectivos parâmetros.

Por exemplo, é possı́vel observar que todos os campos receptivos mostrados na

Figura 2.2 apresentam orientação oblı́qua. Assim, estı́mulos em mesma orientação deverão

excitar ou inibir a ativação das células, enquanto que estı́mulos em diferentes orientações não

deverão influenciar o padrão de ativação. Por outro lado, se estes estı́mulos possuı́rem uma outra

caracterı́stica que corresponda aos campos receptivos da célula, então eles deverão influenciar

o padrão de ativação, indiferentemente à orientação.
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Dessa forma, as células de V1 funcionam como um detector de caracterı́sticas

sendo ativadas por estruturas que correspondam à informação representada pelo seus respectivos

campos receptivos.

Este processo é representado na Figura 2.5.

(a) (b)

Figure 2.5: Representação de estı́mulos no córtex visual. (a) Primeiramente, um estı́mulo visual

ativa ou inibi as células da retina. Tal informação é transmitida ao córtex visual primário através

do nervo óptico. (b) Em V1, os campos receptivos que correspondem as caracterı́sticas do

estı́mulo são utilizados para geração de uma representação neural.

Um dos problemas mais antigos em neurociência visual é entender os princı́pios e o

objetivo dessa representação neural criada pelos campos receptivos de V1. Uma hipótese é que

células sensoriais tem como objetivo extrair a maior quantidade de informação do ambiente para

sobrevivência do organismo. No entanto para isso, as células devem gerar uma representação

não redundante ou eficiente do ambiente.
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3 Codificação eficiente ou esparsa

Supõe-se que uma das estratégias utilizadas pelo cérebro para representar

informação seja o princı́pio da codificação eficiente [BARLOW (1961)]. Este conceito foi

proposto por Horace Barlow, em 1961, como um modelo teórico para a codificação das

informações sensoriais pelo sistema nervoso . Para ele, um modelo eficiente seria aquele

que minimizasse a quantidade de impulsos nervosos utilizados para transmitir a informação

desejada.

No desenvolvimento de sua teoria, Barlow foi inspirado por conceitos da Teoria

da Informação. Ele definiu que os caminhos neurais percorridos por informações sensoriais

são similares a canais de comunicação. Através de conceitos como capacidade de canal e

redundância, Barlow sugeriu que a codificação neural é realizada de forma a maximizar a

capacidade de canal e reduzir a redundância na informação transmitida.

Biologicamente, o conceito de codificação eficiente pode ser descrito em

duas perspectivas: para uma única célula e para múltiplas células. Na primeira,

é considerado que o padrão de resposta de um neurônio deve ser esparsamente

distribuı́do [OLSHAUSEN, FIELD (2004)]. Uma distribuição de probabilidade esparsa pode

ser caracterizada por possuir um pico em zero e longas extremidades. Uma curva que

pode caracterizar a distribuição de resposta de um neurônio é mostrada na Figura 3.1. As

longas extremidades fazem com que as probabilidades de resposta da célula sejam pequenas.

Dessa forma, para um dado estı́mulo, é provável que apenas um pequeno conjunto de células

respondam.

De fato, é mostrado [BADDELEY et al (1998)] que células do córtex visual

primário de primatas apresentam distribuições esparsas quando estimuladas com seqüencias

de imagens. Este comportamento também se estende ao córtex auditivo primário

(A1) [DEWEESE et al (2003)]. As células de A1 podem produzir um único disparo em

resposta a um estı́mulo sonoro. Este comportamento foi caracterizado como uma “codificação

binária” porque tais células produzem “0 ou 1” em resposta a um estı́mulo. No entanto,

a probabilidade de disparo é muito pequena ao longo do tempo, o que é consistente com
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Figure 3.1: Comparação entre a distribuição esparsa (azul) e Gaussiana (vermelha). Uma

distribuição esparsa é caracterizada por possuir um pico em zero e longas extremidades.

a idéia de esparsifisidade. Pequenas probabilidades de disparo também são observadas em

células do córtex somatosensory de roedores [BRECHT et al (2002)]. Além disso, neurônios

do sistema olfativo de insetos disparam somente até duas vezes para odores utilizados como

estı́mulos [PEREZ-ORIVE et al (2002)]. Dessa forma, sparsifisidade parece ser um dos

princı́pios utilizados na codificação neural.

Na segunda perspectiva, a representação de informação sensorial é eficiente caso as

respostas neurais sejam estatisticamente independentes. Dessa forma, não existe “informação

redundante” entre células da população.

De fato, células de V1 emitem fortes respostas quando estimuladas com estruturas

não redundantes, tais como, barras e bordas [HUBEL, WIESEL (1962)]. Isto sugere que

estı́mulos visuais devam ser representados de forma eficiente no córtex visual primário.

O conceito de codificação eficiente também pode ser definido a partir de um

modelo matemático para geração de imagens. Neste modelo, uma imagem x̂ é gerada a partir

de um conjunto de filtros A = [a1, a2, ..., an] ativados independentemente por coeficientes

s = [s1, s2, ..., sn]. O modelo matemático é dado por
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x̂ =
n∑

i=1

aisi. (3.1)

[OLSHAUSEN, FIELD (1996)] mostrou que utilizando imagens naturais, este

modelo é capaz de gerar filtros A similares aos campos receptivos das células simples de V1. A

Figura 3.2 mostra os filtros gerados.

Figure 3.2: Filtros gerados utilizando codificação eficiente [OLSHAUSEN, FIELD (1996)].

É possı́vel observar que os filtros mostrados na Figura 3.2 apresentam caracterı́sticas

similares às wavelets de Gabor que correspondem aos campos receptivos de V1. Na Figura 3.3

são mostrados outros exemplos de filtros gerados por codificação eficiente. No entanto, estes

são apresentados como uma topologia de acordo com suas orientações.

A partir desses resultados, foi proposto [OLSHAUSEN, FIELD (1996)] que os

campos receptivos das células simples de V1 são gerados a partir de um processo neural baseado

em codificação eficiente.
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Figure 3.3: Filtros organizados a partir de suas orientações [HYVÄRINEN et al (2001)]. A

organização topográfica é gerada a partir das correlações.

No entanto, é importante citar que campos receptivos similares às wavelets de Gabor

são adaptados às imagens naturais. Para um conjunto de imagens com caracterı́sticas estatı́sticas

diferentes, os campos receptivos gerados por codificação eficiente podem ser diferentes.
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4 Análise de componentes independentes

A análise de componentes independentes (ICA, do inglês independent component

analysis) é uma técnica baseada no modelo de codificação eficiente. ICA foi introduzida como

solução para o problema de separação cega de fontes [COMON (1994)]. A suposição básica

no modelo de ICA é que as fontes devem ser mutuamente estastiscamente independentes.

Dessa forma, para entender o modelo de ICA, é necessário primeiramente definir independência

estatı́stica.

Por motivos de simplicidade, iremos nos referir à independência estatı́stica apenas

como independência.

4.1 O que é independência?

Duas variáveis aleatórias si e sj são independentes se a partir de si não é possı́vel

estimar ou inferir algum valor ou informação de sj . Exemplos bem conhecidos de variáveis

aleatórias independentes são um sinal de fala e o ruı́do de fundo originado a partir de um sistema

de ventilação.

Matematicamente, si e sj são independentes se e somente se

psi,sj
(si, sj) = psi

(si)psj
(sj). (4.1)

Dessa forma, a probabilidade conjunta de duas variáveis independentes pode ser

calculada como apenas o produto das marginais.

4.2 Restrições, limitações e ambiguidades de ICA

Além do conceito de independência, é necessário definir as restrições e problemas

associados com o modelo de ICA.
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Primeiramente, ICA não pode ser aplicado quando as variáveis aleatórias têm

distribuições Gaussianas. Isto é devido ao fato que a distribuição conjunta de misturas

dessas variáveis também é Gaussiana. Dessa forma, como esta distribuição é rotacionalmente

simétrica, a informação da rotação da mistura é perdida.

Outros dois problemas associados com o modelo de ICA são:

• A informação de variância das componentes independentes é perdida no processo de

estimação;

• Não se pode estabelecer uma ordem para as componentes independentes.

4.3 Modelo de ICA

O modelo de ICA é similar ao modelo de codificação eficiente da Equação 3.1.

No entanto, generalizando, vamos considerar que x = [x1, x2, ..., xn] e s = [s1, s2, ..., sn] são

vetores aleatórios tal que cada elemento xi é uma mistura dos elementos de s.

É importante citar que, além de independentes, as componentes de s são latentes.

Isto significa que estas variáveis não podem ser observadas diretamente.

Dessa forma, utilizando uma notação matrical, temos que

x = As, (4.2)

onde A =




a11 · · · a1n

... . . . ...

an1 · · · ann


 é a matriz de mistura.

4.4 ICA por maximização de não-gaussianidade

O problema central de ICA é estimar as componentes latentes si a partir de x,

utilizando a suposição básica de independência. Como será discutido, um conceito chave neste

processo de estimação é o de não-gaussianidade.
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O teorema do limite central implica que a distribuição de soma de componentes

independentes é sempre mais proxima de uma gaussiana do que qualquer uma das distribuições

das componentes isoladas.

Assim, para estimar uma componente independente si, vamos considerar a seguinte

soma ou combinação linear dos vetores xi,

y = bTx, (4.3)

onde b é um vetor a ser determinado. É fácil ver que se b for uma das linhas da inversa de A, y

será igual a uma das componentes independentes si.

Agora, vamos denotar o vetor bTA apenas como q. Assim temos que

y = bTx = qTs =
∑

i

qisi. (4.4)

A partir da Equação 4.4, é possı́vel observar que y também é uma soma das

componentes independentes si. Assim, pelo teorema do limite central podemos concluir que

a distribuição de y é mais gaussiana do que a distribuição de qualquer si. Dessa forma, quando

a distribuição de y for maximamente não-gaussiana, então

y ≈ si. (4.5)

No entanto, existe dois problemas a serem resolvidos:

• Como medir a não-gaussianidade de y?

• Como calcular o vetor b que maximiza essa medida de não-gaussianidade?

4.5 Curtose como medida de não-gaussianidade

Curtose ou cumulante de quarta-ordem é uma medida clássica de Gaussianidade. A

curtose de uma variável y é definida como

curt(y) = E{y4} − 3(E{y2})2. (4.6)
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É possı́vel observar que a curtose é uma versão normalizada do quarto momento

E{y4}. Se y é gaussiana, o quarto momento é igual a 3(E{y2})2. Assim, a curtose é zero para

variáveis gaussianas.

Dessa forma, podemos medir o grau de não-gaussianidade de uma variável y a partir

da distância do valor absoluto de sua curtose para zero.

4.6 Maximização de não-gaussianidade pelo método do

gradiente

O processo de maximização de não-gaussianidade pode ser realizado através do

método do gradiente. Este método consiste em “direcionar” o vetor b na direção de maior

crescimento do valor absoluto da curtose de y.

Dessa forma, a direção de b deve corresponder a direção do vetor gradiente da

curtose de y. Este vetor é definido como

∂|curt(bTx)|
∂b

= 4sign(curt(bTx))[E{x(bTx)3} − 3b‖b‖2]. (4.7)

A partir da Equação 4.7 é possı́vel obter um algoritmo gradiente para estimação do

vetor b. Este algoritmo é dado por

∆b ∝ ∂|curt(bTx)|
∂b

. (4.8)
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5 Imagens naturais e urbanas

Uma vez que os campos receptivos simples de V1 são similares às

wavelets de Gabor, foi proposto que as células do córtex foram adaptadas às imagens

naturais [SIMONCELLI, OLSHAUSEN (2001)]. No entanto, imagens naturais e urbanas tem

caracterı́sticas estatı́sticas distintas, o que pode implicar na formação de campos receptivos

diferentes de wavelets de Gabor.

Primeiramente, vamos analisar o espectro de potência das duas classes de imagens.

Na figura 5.1 é mostrado a assinatura espectral média para grupos de imagens naturais e urbanas.

(a) (b)

Figure 5.1: Assinaturas espectrais médias de imagens (a) naturais e (b) urbanas. Cada grupo

utilizado consiste de 40 imagens. O grupo de imagens naturais incluı́ cenas distantes e próximas

de florestas, campos, montanhas e objetos naturais como árvores e flores. O grupo de imagens

urbanas incluı́ cenas em cidades sem restrição à presença de vegetação. Os contornos de cada

assinatura correspondem a 65 % e 75 % da energia total no espectro de potência.

O formato de cruz da assinatura de imagens urbanas indica que orientações verticais

e horizontais dominam fortemente o espectro de potência enquanto que orientações oblı́quas

possuem baixa energia. Por outro lado, a assinatura natural é mais isotrópica, ou seja, todas as

orientações exibem quase a mesma energia, embora orientações verticais e horizontais sejam
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levemente mais poderosas.

As caracterı́sticas dos espectros de potência dessas duas classes também podem ser

observadas para imagens isoladas. Na figura abaixo são mostradas imagens naturais e urbanas

e suas respectivas assinaturas espectrais.

(a)

(b)

Figure 5.2: Assinaturas espectrais de imagens (a) naturais e (b) urbanas analisadas

isoladamente [TORRALBA, OLIVA (2003)].

Os espectros de potência completos de imagens naturais e urbanas podem ser

observados na Figura 5.3.



18

(a) (b)

Figure 5.3: Espectro de potência médio de imagens (a) naturais e (b) urbanas. 6000 imagens

foram utilizados para cada grupo [TORRALBA, OLIVA (2003)].

As caracterı́sticas destes espectros de potência podem ser devido a forte presença

de bordas fractais em imagens naturais e bordas coerentes em imagens urbanas. Estas duas

estruturas são representadas na Figura 5.4.

(a) (b)

Figure 5.4: Representação de uma borda (a) fractal e (b) coerente.

Uma borda fractal exibe continuidade ao longo do espaço e frequência [FIELD (1994)].

Isto significa que a orientação da borda muda ao longo de seu comprimento e freqüência.

De fato, em uma única borda fractal, várias orientações podem ser encontradas. Uma borda

coerente deve, no entanto, apresentar uma única orientação. É reportado [VAILAYA (1998)]

que bordas em imagens urbanas apresentam um significante grau de coerência enquanto bordas

em cenas naturais não são coerentes.
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A presença dessas estruturas também implicam que imagens naturais e urbanas

devem exibir informações diferentes em seus espectros de fase. De fato, bordas fractais e

coerentes possuem diferentes caracterı́sticas de fase [OLSHAUSEN, FIELD (1996)]. Enquanto

bordas fractais exibem somente alinhamentos locais ao longo da freqüência espacial, uma borda

coerente produz um alinhamento global no espectro de fase. Na Figura 5.5, este comportamento

é representado para uma borda coerente de uma dimensão.

Figure 5.5: Caracterı́stica do alinhamento em fase para uma borda coerente de uma

dimensão [OLSHAUSEN, FIELD (1996)]. As componentes de frequência devem estar todas

em fase para formação de uma borda coerente.

Caracterı́sticas estatı́sticas distintas, podem implicar em diferenças no processo

codificação de imagens naturais e urbanas. Primeiramente, vamos reconsiderar um modelo

baseado em codificação eficiente, definido na Equação 5.1.

I(x, y) =
n∑

i=1

ai(x, y)si. (5.1)

Agora, vamos considerar o espectro de potência de ambos os lados da Equação 5.1.

Uma vez que s é esparsamente distribuı́do, seu espectro de potência é constante. Entao, pode-se

concluir que a imagem I(x, y) tem uma distribuição espectral proporcional aos filtros A.
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Então, vamos considerar que Anat e Aurb são filtros gerados a partir da codificação

eficiente de imagens naturais e urbanas, respectivamente. Como estes grupos de imagens têm

espectros de potência diferentes, concluı́-se que Anat e Aurb também devem ser diferentes.
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6 Métodos

Para analisar o processo de codificação eficiente de imagens naturais e urbanas,

utilizamos o modelo representado na Figura 6.1 que permite o aprendizado e a avaliação de

filtros baseados em codificação eficiente.

Figure 6.1: Diagrama de blocos do modelo utilizado. O sistema consiste de duas fases: (a)

aprendizado e (b) projeção. Na fase de aprendizado, nós utilizamos ICA para aprender filtros

a partir de grupos de imagens naturais e urbanas. Na fase de projeção, foi calculado o erro

médio quadrático (MSE) gerado pela representação ou projeção de imagens naturais e urbanas

nos filtros gerados.

O modelo proposto consiste de duas fases: aprendizado e projeção. Na primeira

fase, utilizamos ICA para gerar filtros Anat e Aurb especializados em imagens naturais e

urbanas, respectivamente. Na fase de projeção, estes filtros são avaliados a partir do erro médio

quadrático (MSE do inglês mean square error) gerado pela projeção de imagens naturais e

urbanas.

As seções seguintes seções fornecem uma descrição detalhada de cada fase do

modelo proposto.
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6.1 Aprendizado

Os modelos de codificação eficiente e ICA são ambos baseados em redução de

redundância. Dessa forma, os filtros estimados por ICA também podem ser utilizados em um

modelo eficiente.

Neste trabalho utilizamos o algoritmo FastICA [HYVÄRINEN (1999)]. Este

algoritmo é baseado em interação de ponto-fixo derivada a partir do algoritmo gradiente. A

regra de ponto fixo consiste em assumir que os vetores b são iguais ao vetor gradiente. Dessa

forma, no caso da curtose, temos que

b ← ∂|curt(bTx)|
∂b

. (6.1)

No entanto, na versão do FastICA utilizada neste trabalho, a curtose foi substituı́da

pela sua versão mais robusta, a negentropia [HYVÄRINEN, KARHUNEN, OJA (2001)]. O

algoritmo FastICA pode ser resumido nos seguintes passos:

1. Centralizar x, ou x = x− E{x};

2. Branquear x, ou x = Vx, onde V é matriz de braqueamento.

3. Escolher n, o número de componentes independentes a estimar;

4. Inicializar a matrix B = [b1, b2, ..., bn]T. Normalizar os vetores bi;

5. Ortogonalizar a matriz B como no passo 7 abaixo;

6. Para cada i = 1,. . . ,n, seja

bi ← E{xg(bT
i x)} − E{g′(bT

i x)}bi,

sendo g uma função não-linear;

7. Ortogonalizar simetricamente a matriz B fazendo

B ← (BBT)−1/2B.

8. Caso o algoritmo não convirja, repetir o passo 6.
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Como os vetores bi estimam as componentes independentes no modelo de ICA,

podemos afirmar que B é uma estimação da matrix inversa de A. Dessa forma, podemos gerar

os filtros a1, a2, ..., an do modelo eficiente da Equação 3.1 a partir de ICA.

6.2 Projeção

Nesta fase, os filtros gerados são avaliados. A avaliação é realizada a partir do

cálculo do MSE gerado pela projeção de imagens naturais e urbanas nos filtros gerados.

O processo de projeção, representado na Figura 6.1, consiste em estimar os

coeficientes de projeção ou ativação para cada filtro ai. Para isto, utilizaremos uma estimação

de erro médio quadrático mı́nimo.

Primeiramente, vamos definir o erro ε entre a imagem original x que foi utilizada

como “estı́mulo” e a imagem x̂ reconstruı́da a partir dos filtros.

ε = x− x̂ (6.2a)

= x− As = x− sTA. (6.2b)

tomando o MSE ou valor esperado de ε2, temos que

ξ = E
[
ε2

]
= E

[
(x− sTA)2

]
(6.3a)

= E
[
(x2 − sTAATs− 2xATs)2

]
(6.3b)

= E
[
x2

]− sTE
[
AAT

]
s− 2E

[
xAT

]
s. (6.3c)

Definindo

R = E
[
AAT

]
(6.4)

P = E
[
xAT

]
, (6.5)

sendo R a matriz de autocorrelação dos filtros A e P a matriz de correlação cruzada entre os

filtros e a imagem estı́mulo. Assim, reescrevendo a Equação 6.3c temos que

ξ = E
[
x2

]− sTRs− 2PTs. (6.6)
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Tomando o gradiente de ξ, temos que

∇(ξ) = 2Rs− 2P. (6.7)

O erro médio quadrático mı́nimo é obtido quando o gradiente ∇(ξ) é nulo:

∇(ξ) = 0 = 2Rs∗ − 2P (6.8)

Para esse valor temos que

s∗ = R−1P. (6.9)

O vetor s∗ corresponde aos coeficientes de ativação que geram o MSE mı́nimo para

a projeção da imagem estı́mulo x nos filtros A = [a1, a2, ..., an].

Neste trabalho, analisamos o comportamento do MSE a medida que aumentamos

o número de filtros ai utilizados na projeção. Para ordenar os filtros, utilizamos o seguinte

algoritmo:

• 1. Criar um espaço vazio Φ que irá conter os filtros ordenados a partir A.

• 2. Fazer i = 1 : n

• 4. Encontrar a imagem reconstruı́da x̂i projetando x no espaço formado por [Ψ, ai] através

da Equação 6.9.

• 5. Após i=n, selecionar o filtro ai de acordo com o critério abaixo:

ai = argmin(x− x̂i) (6.10)

• 6. Inserir o filtro ai selecionado no espaço Φ:

Φ ← [Φ, ai].

• 7. Retirar o filtro ai de A fazendo com que n = n− 1.

• 8. Voltar ao passo 2 até n = 0.
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7 Resultados

7.1 Base de dados de imagens

Neste trabalho, utilizamos imagens naturais e urbanas da base de dados de imagens

McGill Calibrated Colour Image Database [OLMOS et al (2004)]. Esta base contém 850

imagens coloridas de 768 x 756 pixels escalonadas a partir de originais de 1920 X 2560 pixels.

Estas imagens estão divididas em classes como florestas, flores, montanhas, cenas

urbanas, etc. Todas as imagens foram transformadas para escala de cinza de forma a reduzir o

processamento computacional.

7.2 Filtros Anat e Aurb

Para aprender filtros Anat e Anat a partir de imagens naturais e urbanas, escolhemos

dez imagens de cada grupo. O grupo de imagens naturais incluiu cenas distantes e próximas

de florestas, campos, montanhas e objetos naturais como árvores e flores. Novamente, para as

imagens urbanas, nenhuma restrição à presença de vegetação foi feita.

Estas imagens foram processadas em blocos de 18 x 18 pixels. Para dimensão das

imagens usadas, este tamanho de bloco garante que estruturas como bordas fractais e coerentes

nas imagens sejam capturadas.

Para formar o conjunto de treinamento para o algoritmo FastICA, para cada bloco,

duas amostras foram geradas. A primeira amostra foi obtida realizando uma leitura dos pixels

ao longo das colunas do bloco e a segunda através de uma leitura ao longo das linhas. No total,

extraı́mos 100.000 amostras de cada grupo de images.

Os filtros Anat e Aurb gerados pelo algoritmo FastICA são mostrados na Figura 7.1.

Os filtros gerados a partir de imagens naturais exibem caracterı́sticas similares

às wavelets de Gabor, o que corresponde com resultados de pesquisas fisiológicas e
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(a)

(b)

Figure 7.1: Filtros (a) Anat e (b) Aurb gerados pelo algoritmo FastICA a partir de imagens

naturais e urbanas, respectivamente.
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teóricas [DEANGELIS et al(1993)], [OLSHAUSEN, FIELD (1996)]. Além disso, estes filtros

não apresentam nenhuma preferência por orientações especı́ficas como sugerido pelo espectro

de potência de imagens naturais.

Por outro lado, cenas urbanas produziram filtros similares a Gabor e às wavelets de

Haar [MALLAT (1989)]. Os filtros similares a Haar são bem caracterizados pela presença de

descontinuidades, as quais só aparecem em nas orientações vertical, horizontal ou ambas. Para

comparação, wavelets de Gabor e Haar são mostradas na Figura 7.2.

(a) (b)

Figure 7.2: Wavelets de (a) Gabor e (b) Haar.

7.3 Curvas de erro

Para avaliar a importância dos filtros Anat e Aurb para representação de imagens,

a Figura 7.3 mostra MSE gerado a partir da projeção de 40 imagens naturais e 40 imagens

urbanas. Estas imagens não foram utilizadas na fase de aprendizado.

De acordo com a Figura 7.3a, os filtros Anat e Aurb produziram erros similares

para representação de imagens naturais. Isto pode ser devido a presença de filtros similares a

wavelets de Gabor em Aurb. No entanto, a partir da Figura 7.3b, é possı́vel observar que os

filtros Aurb geraram erros menores na representação de images urbanas. Isto sugere que estas

imagens não podem ser representadas com erro mı́nimo a partir somente de filtros similares às

wavelets de Gabor, tais como Anat.
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Figure 7.3: Erro médio quadrático para a projeção de imagens (a) naturais e (b) urbanas nos

filtros gerados por ICA.
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8 Discussão

Os resultados encontrados indicam que filtros com caracterı́sticas das wavelets de

Haar possuem um papel fundamental na representação de imagens urbanas. De fato, observando

a Figura 7.1b, estes filtros capturam tanto a preferência de orientação do espectro de potência de

imagens urbanas quanto as caracterı́sticas de alinhamento em fase de bordas coerentes. Além

disso, o error de representação na Figura 7.3b foi sempre menor quando filtros similares às

wavelets de Haar foram utilizados.

Estes resultados tem implicações imediatas para área de compressão de imagens.

De fato, vários esquemas de compressão utilizam dicionários formados apenas com wavelets de

Gabor [FISCHER et al (2001)][DAUGMAN (2002)] [LEE (1996)]. De acordo com os nossos

resultados, um dicionário completo para codificação de imagens também deve conter wavelets

de Haar assim como Aurb.

Por outro lado, Aurb também contém filtros com caracterı́sticas das wavelets de

Gabor. Isto pode ser devido ao fato que não houve restrição a vegetação nas cenas urbanas

utilizadas nos testes. Além disso, objetos presentes nessas cenas podem também apresentar

estruturas como bordas fractais. Sob estas condições, imagens urbanas requerem filtros

similares a Gabor e a Haar para serem representadas eficientemente.

Estes resultados introduzem uma perspectiva mais ampla para modelos do córtex

visual primário. Nesta perspectiva, parte da células da população teriam campos receptivos

definidos por descontinuidades ao contrário aos “lóbulos” ou “sidelobes” de wavelets de Gabor.

De fato, campos receptivos similares às wavelets de Gabor correspondem somente aos de

células simples. Células complexas e hipercomplexas que possuem respostas menos seletivas

às caracterı́sticas de estı́mulos visuais não podem ser caracterizadas por uma simples wavelet

de Gabor.

Finalmente, foi proposto [OLSHAUSEN, FIELD (2004)] que aproximadamente

60 % da população de células de V1 ainda não foram analisadas devido limitações nos

experimentos. Das 40 % estudadas, apenas 30-40 % podem ser descritas pela perspectiva
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atual de V1 como “banco de filtros de Gabor”. Dessa forma, levando em consideração que

somos extremamente expostos às imagens urbanas, é plausı́vel sugerir que as células de V1

não-descritas por experimentos possuem campos receptivos similares às wavelets de Haar.
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9 Conclusão

A teoria atual sobre campos receptivos de V1 descreve células somente como

wavelets de Gabor, o que pode ser devido a limitações em experimentos. Os resultados

encontrados neste trabalho mostram que, de acordo com o conceito de codificação eficiente,

imagens urbanas geram campos receptivos fundamentalmente diferentes dos estabelecidos

atualmente.

Os campos receptivos gerados a partir de imagens urbanas são caracterizados pela

presença de descontinuidades sendo similares às wavelets de Haar. Observou-se também que

o erro associado com a representação de imagens urbanas é sempre menor quando campos

receptivos similares a Haar são utilizados.

Um impacto imediato é que esses resultados forçam pesquisadores a reconsiderar

o modelo atual de V1. De fato, foi estimado que apenas 15 % das células de V1 já são

caracterizadas por tal modelo. O que permanece um problema é desenvolver métodos mais

confiáveis para investigar as respostas desconhecidas de V1 em relação aos estı́mulos.

A partir dos resultados encontrados neste trabalho, é possı́vel propor aplicações para

diversas áreas, como por exemplo:

• Classificação de imagens naturais e urbanas a partir dos filtros gerados;

• Análise e segregação de imagens naturais e urbanas;

• Dicionários para compressão de imagens.
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