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Resumo

A redundancia é um assunto antigo em pesquisa sobre compressao de dados. Os
métodos de compressdo de dados que usam estatisticas foram recentemente influenciados
pelas pesquisas em neurociéncia. Neste trabalho, propomos um sistema de compressdo de
imagem baseado no conceito de codificacdo eficiente derivado dos modelos de processamento
da informacdo neural. O desempenho do sistema € comparado aos resultados da transformada
discreta cosseno (DCT) e andlise de componentes principais (PCA) com a mesma taxa de
compressao (CR). A avaliagdo através das medidas objetiva e visual mostrou que o sistema

proposto apresentou menos distor¢des, tais como artefatos de blocos do que a DCT e PCA.

PALAVRAS-CHAVE: Anilise de componentes independentes, codificacdo eficiente, analise de

componentes principais.



Abstract

Redundancy is an old issue in data compression research. Compression methods
that use statistics have been heavily influenced by neuroscience research. In this work, we
propose an image compression system based on the efficient coding concept derived from neural
information processing models. The system performance is compared with discrete cosine
transform (DCT) and principal components analysis (PCA) results at several compression ratios
(CR). Evaluation through both objective measurements and visual inspection showed that the

proposed system is more robust to distortions such as blocking artifacts than DCT and PCA.

KEYWORDS: Independent component analysis, efficient coding, principal components

analysis.
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1 Introducao

A redundancia € um assunto antigo em pesquisa de compressdo de dados
[KORTAMN (1967)]. O termo compressdo de dados refere-se ao processo de redugdo
da quantidade de dados necessdria para representar uma certa quantidade de informagdo
[GONZALES e WOODS (2000)]]. Uma distincao clara deve ser feita entre dados e informagao.
Dados sdao os meios pelos quais a informagao é conduzida. Por exemplo, duas pessoas podem
relatar a mesma histéria, uma contando de maneira longa, a outra de maneira curta. Aqui, a
informacao de interesse € a historia, e as palavras sdo os dados usados para relatar a informacao.
Se dois individuos usam quantidades de palavras diferentes para relatar a mesma histdria,
pelo menos um deles usa dados irrelevantes ou simplesmente repete. Dizemos assim que ha
redundancia de dados. Assim, o objetivo da compressio de dados € reduzir a redundéancia dos

dados com o menor impacto nos dados descomprimidos.

O principio da reducdo de redundancia pode ser analisado nas formas deterministica
e estatistica [KORTAMN (1967), BARROS (2002)]. Na primeira, a redundancia € definida
como amostras de dados que podem ser deduzidas através de modelos deterministicos tais
como filtragem. No segundo, a reducdo de redundancia efetua a transformacdo dos dados
em uma representacdo eficiente, de acordo com o critério de independéncia estatistica

[KORTAMN (1967)].

Hé4 um grande nimero de métodos deterministicos usados para a compressao de
imagens. Por exemplo, o método bem conhecido JPEG emprega a Transformada Discreta
de Cosseno (DCT) [N. AHMED (1974), WALLACE(1991)] para codificar imagens. A DCT
¢ similar a Transformada de Fourier, que converte dados em componentes de freqiiéncia.
Porém, ao contrario da Transformada Fourier, as componentes sdo coeficientes reais definidos
como o produto interno entre a imagem a ser codificada e as fung¢des base da DCT,
estas fungdes base sdo cossenos ortogonais. Outro método que surgiu a partir do JPEG
¢ o JPEG2000 [GONZALES, WOODS e EDDINS (2004)|], sendo que esse utilizar Discrete

Wavelet Transform (DWT), esse método ndo serd analisado no presente trabalho.

Embora a DCT seja facil de implementar e computacionalmente rdpida, sujeita-
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se a algumas desvantagens relacionadas a Transformada de Fourier. O fendomeno de Gibbs
[GIBBS (1898)] € um exemplo dessa deficiéncia, onde as imagens aparecem com bordas
apagadas. Um outro problema da DCT estd nos “artefatos de blocos” [COUDOUX (1997)].
Estes artefatos sdo devidos ao processamento independente dos blocos nas imagens e podem

ser entendidos como descontinuidades de luminancia entre os limites dos blocos.

Por outro lado, os métodos estatisticos tiveram grandes influéncias através dos
modelos neurais para o processamento de informacdo [BARROS (2002)]. Estudos em
neurociéncia sugeriram que uma populacdo de neurdnios processa informagdes dos estimulos
de acordo com o conceito de “codificacdo eficiente” [SIMONCELLI (2001)|]. Sob este conceito,
as respostas do neurdnio sio mutuamente estatisticamente independentes, o que significa que

nao ha nenhuma “informacao redundante” entre a populacao.

O critério estatistico de independéncia pode ser explorado por dois métodos: andlise
de componentes principais (PCA) e andlise de componentes independentes (ICA). PCA utiliza
estatistica de segunda ordem enquanto ICA usa estatistica de alta ordem para obter uma
codificacdo eficiente. Por exemplo, PCA é empregado em diversos sistemas de compressdao
de imagens, a fim de reduzir a dimensdo dos dados [DONY (1995), |S. COSTA (2001)].
Sua deficiéncia é que ela se baseia em estatistica de segunda ordem, que podem fornecer
somente representacdes eficientes para dados gaussianos e imagens sdo normalmente dados
nio gaussianos [SIMONCELLI (2001)]. Para contornar este problema, novos sistemas de

compressao usam ICA para codificar as imagens [FERREIRA (2006)].

A finalidade deste trabalho é desenvolver um sistema de compressao de imagens
baseado no conceito de codificagdo eficiente através da projecdo das imagens nos subespacos

apreendidos por ICA, onde o c6digo eficiente € dado pelos respectivos coeficientes de projecao.

1.1 Organizacao do Trabalho

Neste capitulo, foi apresentada a releviancia da reducdo de redundancia na
compressdo de imagens. Neste sentido, mostrou a DCT e PCA como um método a ser
melhorado. Para isso, propde-se utilizar a técnica de codificacdo eficiente. O restante do

trabalho estd organizado da seguinte forma:

No capitulo 2, é apresentado o modelamento do olho humano (como ele recebe e



processa a informacdo visual através do globo ocular) a partir do codificacdo eficiente.

No capitulo 3, sdo apresentadas a teoria e os termos técnicos sobre andlise de

componentes independentes.

No capitulo 4, descreve-se o método proposto, seu diagrama de blocos e a aplicagao

de anélise independente em processamento de imagens.
No capitulo 5, sdo apresentados os resultados e as discussdes.

Finalmente, o capitulo 6 as Conclusées e comentdrios finais resume os resultados

obtidos e as principais conclusdes. Identificam-se pontos de expansdo para futuros trabalhos .



2 Codificacao Eficiente

Uma das perguntas mais importantes na drea de neurociéncia é como o cérebro
humano recebe e processa as informagdes sensoriais, i.e., tateis, visuais ou auditivas. Sabe-
se que hé regides especificas que processam informagdes, tais como o cortex visual primario
na regido posterior do cérebro Figura 2.J1 Esses resultados da literatura mostram que se
pode modelar através de ferramentas estatisticas e redes neuronais artificiais as respostas, por

exemplo, dos campos receptivos do cortex visual primdrio (drea V1).

campos receptivos

g 9

. =
off 7

b Eﬂ

antes do depois do
aprendizado aprendizado

magein natural

(a) (b)

Figure 2.1: (a) Exemplo de como o olho humano recebe a informacio visual através do globo ocular, a transmite
ao nervo Optico e a repassa para a regido posterior do cérebro, denominada de cértex visual primario (CVP). No
cortex visual primdrio, as células t€ém campos receptivos que tentamos mimicar; (b) exemplo de uma imagem e

como ela seria “dividida” ou codificada nos campos receptivos de V1, no CVP.

E importante que se saiba como os neurdnios sdo excitados ou inibidos e que
tipo de estratégias sdo utilizadas para tal atividade. No nosso caso, estamos interessados em
modelar esse processamento. Supde-se que o principio da codificacdo eficiciente € umas das
estratégias utilizadas pelo cérebro. Este conceito foi proposto por Horace Barlow, em 1961,
como um modelo tedrico para a codificagao das informacgdes sensoriais pelo sistema nervoso

[BARLOW (1961)|]. Sua hipétese surgiu da busca de responder como os impulsos elétricos

nervosos que transmitem as informacdes dos sistemas sensoriais, formariam um c6digo que

transmitisse de forma eficiente essas informacdes. Para ele, um modelo eficiente seria aquele



que minimizasse a quantidade de impulsos nervosos para transmitir a informacao desejada.

No desenvolvimento de sua teoria, Barlow foi inspirado por conceitos da Teoria
da Informagdo. Ele abordou os caminhos percorridos pelas informacdes sensérias através dos
neurdnios como sendo canais de comunicagdo e aplicou conceitos como capacidade do canal
e redundancia da informagdo. Entdo, a codificagdo eficiente das informacOes sensdrias, que
atravessassem tais canais, aconteceria de forma a maximizar a capacidade do canal e reduzir a

redundancia na informagdo transmitida.

Para visualizarmos um modelo baseado nesse principio de codificagcdo eficiente,
imaginemos um sinal no tempo x(t), em uma janela de tempo N, que seja codificado em
um conjunto de M respostas, ai(t),as(t),...,apr(t). O objetivo da codificagdo eficiente é
entdo encontrar um conjunto de filtros hq(t), ha(t), ..., has(t) que maximize a independéncia
estatistica das respostas, ou seja, que reduza a redundancia mitua. A resposta de um filtro

particular i é:

F

a;(t) = x(T)h(t — 7). (2.1)

T

Il
=)

Baseando-se no conceito de Barlow de codificacdo eficiente para informagdes
sensoriais, podemos inferir, portanto, que esse modelo deve ser bem adaptado a codificacio do
som pelo sistema auditivo. Presume-se que o sistema auditivo humano seja adaptado a codificar
eficientemente os sons que sao, de alguma forma, relevantes para a sobrevivéncia da espécie;
que sdo basicamente sons naturais do ambiente, vocalizagdes de animais e a fala. Michael
Lewicki, em 2002 [LEWICK (2002)[], mostrou que a codificagdo eficiente de um conjunto que
envolva essas trés classes de sons origina filtros cujas respostas se aproximam das respostas
medidas das fibras do nervo auditivo. E importante que se tenha em mente que, tendo esse
modelo, precisa-se de técnicas matemadticas para encontrar os filtros da codificagdo. Uma
forma proposta para encontrar esse filtros € através da Analise de Componentes Independentes
(ICA). Essa técnica visa encontrar uma representacao linear de dados nao gaussianos, de modo
a obter componentes com méxima independéncia estatistica [HY VARINEN & OJA (2000)] e
dessa forma associarmos essas representacoes lineares como filtros da codificagdo eficiente. No

modelo de ICA, é comum se chamar o conjunto de filtros de funcdes base.



3 Analise de Componentes Independentes

O presente capitulo introduz o conceito da andlise de componentes independentes

(Independent Component Analysis-ICA), que fornece o suporte tedrico.

3.1 Historia

Durante muitos anos, foi tida como impossivel a idéia de recuperacdo de sinais
combinados no processo de transmissao, a partir somente de diferentes combinacdes obtidas e
observadas num certo nimero limitado de sensores. Apenas em 1985, através do trabalho de
Hérault, Jutten e Ans [HERAUTL et al (1985)], comegou-se a delinear a drea denominada na
época de separacdo cega de fontes (Blind Source Separation-BSS), mostrando a possibilidade
de solucdo de tal problema através do uso de estrutura ndo-lineares. A partir deste momento,

muito se avangou nas ferramentas utilizadas e pela comunidade de processamento de sinais.

A ICA foi desenvolvida no contexto de separagdo cega de fontes (Blind Source
Separation-BSS). Uma das aplicacdes da técnica de ICA € a andlise ou separacdo de fontes
estatisticamente independentes a partir de um determinado modelo de mistura das fontes
originais [CASIMIRO (2004)]. A estrutura geral de andlise de componentes independentes
foi introduzida por Jean Herault e Christian Jutten em 1986, sendo mais claramente proposta

por Pierre Comon em 1994.

Em 1995, Tony Bell e Terry Sejnowski introduziram um algoritmo rapido e eficiente
de ICA baseado no infomax, um principio criado por Ralph Linsker em 1992. Em 1997,
Shunichi Amari melhorou este algoritmo usando o gradiente natural, o que foi descoberto de
forma independente por Jean Francois Cardoso. Entretanto, o algoritmo original com ndo-
linearidades sigmoidais era apenas apropriado para fontes super-Gaussianas. Te-Won Lee e
Mark Girolami desenvolveram uma versdo ampliada e eficiente de algoritmo de ICA baseado

no infomax, préprio para sinais ndo-Gaussianos em geral [LEE (1998)].

Diversas aproximacgoOes diferentes foram feitas em relacdo a analise de separacao
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cega de fontes, incluindo os métodos da probabilidade méxima, os métodos de Bussgang com
énfase em cumulantes, o método de procura da projecdo e métodos de negentropia (entropia
negativa). Todos eles sdo relacionados com a estrutura do Infomax [LEE (1998)]]. Por isso, um
grande numero de pesquisadores que se dedicaram ao estudo de ICA, vindos de vérias dreas,

convergiram para um conjunto comum de principios e de algoritmos.

Considere-se, por exemplo, os registros elétricos das atividades do cérebro, dados
por um eletroencefalograma (EEG), consistindo dos potenciais elétricos em diferentes pontos do
escalpo. Esses potenciais sao supostamente gerados pela mistura de componentes implicitas da
atividade cerebral. Essa situacdo € semelhante ao problema de cocktail party, pois desejamos
encontrar as componentes originais da atividade cerebral, mas podemos apenas observar as
misturas das componentes. ICA pode revelar informagdes interessantes sobre a atividade

cerebral a partir das suas componentes independentes.

Outra aplicacdo importante de ICA € a extracdo de caracteristicas. Um problema
fundamental em processamento de imagem € encontrar a representacdo apropriada para
imagem. Um exemplo € a classificagdo de lesdes em mamografias digitais [LEITE (2006)].
A representacdo de dados pode ser feita através de transformacdes lineares, logo € bastante ttil
estimar tal transformagao dos proprios dados, pois nesse caso a transformacao seria adaptada

ao tipo de dado processado [HY VARINEN & OJA (2000), HY VARINEN et al (2001)].

3.2 Definicoes

Considere-se que sejam observadas n misturas lineares x1,...,z, de um sinal,

modeladas como combinacao linear de n funcdes base

T = Q151 + Q252 + -+ + Ppsy (3.1

e que cada amostra x;, assim como cada componente s; seja uma variavel aleatéria. Em anélise
funcional e suas aplicagdes, um espaco de fungdes pode ser visto como um espaco vetorial
de infinitas dimensdes, cujos vetores bases sdo fungdes e nao vetores. Isso significa que cada
funcdo no espago de fungdes pode ser representada como combinagao linear das fungdes base

[LEE (1998)]]. As Figuras[3.1le[3.2]ilustram o proposto acima.



Figure 3.1: Amostra de uma imagem como combinacio linear de suas caracteristicas.

Sem perda de generalidade, supomos que tanto as variaveis originadas das amostras
x; da imagem quanto aquelas das componentes s; t€m média zero. Por conveniéncia, serd usada
a notagdo vetorial em vez de somas, como aquelas vistas em (3.I)), utilizando letras mindsculas

em negrito para matrizes e nao negrito para vetores colunas.

Figure 3.2: Amostra de uma imagem disposta como combinag¢ao linear das func¢des base do sinal. (a) Amostras da

imagem. (b) Componentes s,,. (¢c) Funcdes base.

Dessa maneira similar, podemos reescrever (3.1) da seguintes forma:



x = Ps. (3.2)

O modelo estatistico de (3.2) é chamado de modelo de andlise de componentes
independentes. E preciso estimar tanto a matriz de componentes independentes s quanto a
matriz de fungdes base ®, que também € desconhecida, pois tudo o que se observa sdo as

amostras do sinal x.

Para tanto, € preciso fazer suposi¢des tdo gerais quanto possivel. Portanto, supomos

que [HYVARINEN et al (2001)]:

a) As componentes s,, sdo estatisticamente independentes;
b) Elas tém distribuicdes ndo-gaussianas;

¢) Por motivos de simplicidade, a matriz ® é quadrada.

O modelo de ICA apresenta algumas ambigiiidades em relacdo as componentes

independentes. Sao elas:

1. Nao se pode determinar suas variancias (energias);

2. Nao se pode determinar a ordem em que serao estimadas.

Ambas derivam do fato de s e ® serem desconhecidas. No item 1, existe
ambigiiidade ja que qualquer escalar «,, multiplicando uma das fontes s,, pode ser cancelado

dividindo-se a coluna ¢,, correspondente pelo mesmo escalar «;, ou seja

n

ri= 3 (6n)(s000) (33)

Dai também ocorre a ambigiiidade de sinal, pois € possivel multiplicar uma
componente por —1. J4 no item 2, a ambigiiidade ocorre devido a possibilidade de se alterar

livremente a ordem dos termos em (3.1), denominando qualquer componente como a primeira.
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3.3 Estimacao de Componentes Independentes

3.3.1 Estimacao Através de Maximizacao de Nao-Gaussianidade

A ndo-gaussianidade € um elemento chave para a estimacdo das componentes
independentes no modelo de ICA, pois a matriz ® ndo € identificidvel quando as componentes
independentes t€ém distribui¢do gaussiana [ROBERT (2006)]. Assumimos que x seja uma das
amostra do sinal, conforme a Figura [3.2] distribuido de acordo com o modelo de ICA em
(3.2) e que todas as componentes independentes s tém distribui¢des iguais. Para estimar as
componentes independentes, basta encontrar as combinacdes lineares corretas de x;, de modo

que

s =® 'x. (3.4)

Suponha, entdo, uma combinagdo linear qualquer dos vetores x; dada por

y =b"x (3.5)

cComo X = AS, pode-se eScCrever.
y = Z bix; (3.62)
= ' Ps, (3.6b)

onde b deve ser determinado. A partir de (3.6b), podemos observar que y é uma combinacgio
linear de s;, com coeficientes dados por ¢ = bl d. Logo, obtemos
y = ¢'s (3.7a)

= > asi (3.7b)

Se b corresponder a uma das linhas da inversa de ®, entdo y serd uma das
componentes independentes e, nesse caso, apenas um dos elementos de g serd igual a 1,

enquanto todos os outros serdo iguais a zero.



11

Lembre-se, porém, que apenas o vetor de mistura X é conhecido e portanto o vetor
b ndo pode ser determinado exatamente. Precisa-se encontrar um estimador que forne¢a uma

aproximacao de b.

Uma forma de determinar b € variar os coeficientes em ¢ e entdo verificar
como a distribuicio de y = ¢’s muda. De acordo com o Teorema do Limite Central
[PAPOULIS & PILLAI (2002)], a soma de duas varidveis aleatérias independentes é mais
gaussiana que as variaveis originais [PAPOULIS & PILLAI (2002)], ¥ = ¢’s normalmente
€ mais gaussiana que qualquer uma das s; € menos gaussiana quando se iguala a uma das s;.

Nesse caso, apenas um dos elementos ¢; de g é diferente de zero [HY VARINEN et al (2001)].

Como, na pratica, os valores de g sdo desconhecidos e sabemos, através de (3.3) e

(3.7a), que
bI'x = ¢, (3.8)

podemos variar b e observar a distribui¢io de b x. Portanto, podemos tomar, como b, um vetor

que maximiza a ndo-gaussianidade de b’x, sendo que esse vetor necessariamente corresponde
_ &7 . .

a g = P's, vetor esse que possui apenas uma de suas componentes diferente de zero. Isso

significa que y em (3.3) € igual a uma das componentes independentes. Logo, a maximizacio

da ndo-gaussianidade de b’x permite encontrar uma das componentes. Resta, entdo, apenas

encontrar uma medida para gaussianidade da distribuicao de y.

3.3.2 Negentropia como Medida de Nao-Gaussianidade

A negentropia é uma importante medida de ndo-gaussianidade. A defini¢do de
entropia [HAYKIN (2001), PAPOULIS & PILLAI (2002), VITERBI & OMURA (1979)] pode
ser generalizada para vetores e varidveis aleatdrias continuas, vindo a ser chamada entropia
diferencial. A entropia de uma varidvel aleatdria estd relacionada a quantidade de informacgao
que essa varidvel contém. A entropia serd maior quanto mais imprevisivel for a varidvel.
Tomando uma varidvel aleatéria y, cuja fun¢do densidade de probabilidade é f(y), temos a

entropia diferencial dada por

H(y) = — / f(y)log f(y). (3.9)

Da Teoria da Informacdo, sabe-se que uma varidvel gaussiana tem a maior
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entropia entre todas as varidveis aleatdrias de igual variincia [HY VARINEN e7 al (2001),
PAPOULIS & PILLAI (2002)]. Isso quer dizer que uma versdao modificada da entropia
diferencial pode ser usada como medida de ndo-gaussianidade. Essa medida é chamada
negentropia, definida por

J(y) = H(ygauss) - H(y), (310)

sendo Ygquss Uma varidvel aleatoria de mesma matriz de covariancia que y. A negentropia
sempre ¢ nao-negativa, tem valor igual a zero se e somente se y tem distribuicdo gaussiana

invariante para transformagdes lineares inversiveis.

Em contraste as suas qualidades como medida de ndo-gaussianidade, a negentropia
¢ de dificil estimagdo. Por isso, € necessdria a utilizagdo de aproximagdes usando, por exemplo,

momentos de alta ordem. Logo

1

1
~ 5E y* 1+ —kurt(y)? (3.11)

J(y) R

sendo kurt(y), ou seja, a kurtose de y, definida como o momento de quarta ordem da varidvel

aleatoria y, expresso por

kurt(y) = E{y'} — 3(E {y*})*. (3.12)

3.4 Analise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais (PCA) [HY VARINEN et al (2001), JAIN (1989),
LEE (1998), PAJUNEN (1989)] é uma técnica estatistica poderosa que pode ser utilizada
para estudar correlacdes entre dados, ou seja, determinar as direcdes principais dos mesmos.
Entende-se como dire¢des principais o conjunto de vetores ortogonais sobre os quais os dados
apresentam maior variancia. O primeiro vetor representa a direcdo de médxima variancia, o
segundo vetor também esta disposto segundo a dire¢cdo de maxima variancia sob a condi¢ao de

ser ortogonal ao primeiro, e assim sucessivamente para os restante dos vetores.

A PCA também € chamada de transformada de Karhunen-Loéve. Essa transformada
tem a distin¢do de ser a transformagdo linear 6tima para manter o subespaco que tem a maior
variancia. Entretanto, o custo computacional dessa transformac¢ao é muito grande. Ao contrario

de outras transformacdes lineares, KLT nio tem um nimero fixo de fungdes base.

O objetivo desta técnica € entdo encontrar o melhor conjunto de imagens-bases, tal
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que as coordenadas da imagem (que correspondem aos coeficientes PCA) na nova base sdao ndao

correlacionadas. [HY VARINEN et al (2001)].

Considere a combinacao linear dos elementos de x

n
T
Y1 = E Wr1 T = Wi X. (3.13)
k=1
Os termos wiq, ..., W, sdo coeficientes escalares do vetor n-dimensional w;. O fator y; €

chamado de primeira componente principal de X, caso a variancia de y; seja a maior possivel.
Ja que a variancia depende tanto da norma quanto da orientacdo do vetor de coeficientes w; e
cresce sem limites a medida que a norma cresce, € imposta a restricdo de que a norma de w;

sejaigual a 1. Assim, procuramos o vetor de coeficientes w; que maximize o critério

JLYNw) = Eyi] = E[(w'x)?] (3.14a)
= w E[xx'|w (3.14b)
= wiC,wy, (3.14¢)

sendo que ||w|| = 1 e definindo

C,=FE|[xx"]. (3.15)

A solucdo para o problema de PCA é dada em termos dos autovetores vy, . . ., v, de

C.., ordenados de maneira que os autovalores d, . . ., d,, satisfacam d; > dy > - -+ > d,,. Assim
a solugdo de é dada por

w1 = Wiq. (316)

Deste modo, a primeira componente principal de x € y; = v!x. O critério definido em (3.14)
pode ser generalizado para m componentes, sendo m qualquer nimero entre 1 e n. Igualmente,
para a m-ésima componente principal 3, = w! X, temos como solu¢do w,, = v,, €, portanto,
Ym = VLX.

Seja um conjunto de m fungdes base ortonormais wy, . . . , w,, tal que o erro médio

quadratico entre X e sua projecdo seja minimo. Entdo

m

e =E|lIx =) (w/x)w|? (3.17)

=1
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devido a ortogonalidade dos vetores w;, (3.17) pode ser reescrito como

Jise = E[IxI°]-E Z(w?xf] (3.18a)

= r(C,) = > w] Cow; (3.18b)
i=1
— Z d;, (3.18¢c)
i=m-+1
ou seja, o valor do MSE ¢€ igual a soma dos autovalores descartados v,,,11, . . ., Up.

Uma importante aplicacdo de KLT € a compressao de dados, onde o vetor x € o sinal

original que € aproximado pela expansao truncada
X= yie;. (3.19)
=1

A partir de (3.18¢) sabemos que o erro diminui & medida que mais termos sdo
incluidos (3.19), até que se torne nulo quando m = n ou todas as componentes principais
sdo incluidas. O problema consiste em escolher m de forma que haja um compromisso entre

erro e taxa de compressao.

3.5 Comparacao entre PCA e ICA

PCA obtém vetores (dire¢des) ortogonais para representacdo dos dados. O primeiro
vetor estimado corresponde a dire¢cdo de maior variancia, o segundo vetor € ortogonal a este
e assim sucessivamente. No caso de ICA, ndo existem restricdes quanto a ortogonalidade dos
vetores no processo de estimagdo. Dessa forma, dois vetores podem ser nao ortogonais desde

que sejam estatisticamente independentes.

3.6 Representacao ou Codificacao de Imagens por ICA

Nesta secdo, sdo descritas as técnicas de representacdo ou codificacdo de
imagens através do método da andlise de componentes independentes. Uma imagem
pode ser representada por uma funcdo I(x,y) de intensidade luminosa no ponto (x,y)

percebido pelo Sistema Visual Humano (SVH). E uma quantidade finita, real e ndo-negativa
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[GONZALES e WOODS (2000)]. Cada ponto da imagem é chamado de pixel (picture

element).

A representacdo de imagens baseia-se em combinagdes lineares discretas dos dados
observados. Considere que /(x,y) denota o valor do pixel na escala de cinza, com coordenadas
(x,y) de uma imagem com diferentes niveis na escala de cor de cinza. Segundo varios modelos

de processamento de imagem, I(x,y) é expresso como a combinacdo linear de fungdes base

a;(z,y):

n

I(x,y) = Zai(x,y)si. (3.20)

i=1
onde s; denota as varidveis independentes que nao sdo diretamente observaveis, diferentes para

cada imagem I(x,y) .

E possivel considerar uma representacao matricial, conhecida por modelo estatistico
linear:

x = As. (3.21)

bastando, para tal, associar os valores de todos os pixel num vetor coluna X = (1, Ta, ..., )~ .

Este modelo descreve os dados observados x como sendo gerados através de um
processo de mistura representado pela matriz A que depende das varidveis independentes s.
Nesta representacao x € um vetor de dimensao n, A é uma matriz quadrada de dimensao nxn e

s € um vetor de dimensao n.

Na maioria dos problemas, a matriz A, designada por matriz de mistura, é
desconhecida. E possivel contornar esta objecdo utilizando técnicas estatisticas que permitem
estimar os coeficientes da matriz A. Através do processo de separacdo é possivel obter as
variaveis independentes s:

s — Wx, (3.22)

onde a matriz W se designa por matriz de separa¢do ou matriz de pesos.

Como se dispde apenas de informagdo relativa aos dados observados X, a matriz
de mistura A, que transforma as componentes independentes s na imagem original x, ¢é
reconhecida, o que for¢a a necessidade de estimar as componentes independentes. Caso a matriz
A fosse conhecida e inversivel, seria facil encontrar as componentes independentes, recorrendo

a equagdo (3.21), bastando considerar A = W™!
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Assim, os algoritmos sugeridos para esta técnica tém por finalidade descrever um
processo de estimacdo das componentes independentes. Este processo depende da estimagao

da matriz W que representa o processo de mistura, por forma a obter-se:

A

s =Wx. (3.23)

onde s denota estimativa das componentes independentes s.

3.6.1 Comparacao entre DCT, PCA e ICA

Na codificacdo, a imagem € codificada previamente por uma transformada.
Tipicamente adota-se essa representacao para imagens por causa da grande redundancia, ou
seja, a grande correlacdo entre os pixels formadores da imagem [GOULART (2004)f], e através
dos coeficientes de projecao do sinal sobre cada funcdo base, o processo de codificagdo por
transformada reduz a correlagdo. Nesta secdo, relaciona-se a ICA com as outras transformadas

utilizadas.

A PCA (KLT), comentada em secdes anteriores, ¢ uma transformada baseada em
estatisticas de segunda ordem. E obtida no sentido de compactacio de energia dos coeficientes

obtidos.

A DCT é sem didvida, a mais popular das transformadas no mundo das
comunicacdes de imagem, sendo usada nas normas de codificacdio JPEG, MPEG-1, MPEG-
2 e MPEG-4, entre outros o que comprova o seu elevado desempenho. Por esse motivo,
comparamos 0 método proposto com essa transformada. A Tabela [3.1] apresenta algumas
propriedades entre as transformadas que iremos trabalhar. Outros comentérios sobre a DCT

poderao ser encontrados em [SALOMON (2004)].



Table 3.1: Relacao entre ICA, PCA e DCT.

ICA

Utiliza estatistica de ordem superior a segunda
Maximiza a independéncia estatistica entre os dados

Nao é ortogonal

PCA

Utiliza estatistica de segunda ordem
Descorrelaciona os dados

Compactacao de energia

DCT

Aproxima-se de PCA para imagens altamente correlacionadas [JAIN (1989)]
Decomposi¢do nas componentes de freqiiéncia

Resolucio na freqiiécia

17
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4 O Método Proposto

Neste capitulo, apresentaremos o método proposto. Os codificadores de imagens
utilizam transformacdo [JAIN (1989), NELSON (1995)], esquematizado na Figura H.1]
constituido por dois bloco funcionais: transformada e quantizagdo. O método proposto baseia-

se nesse diagrama, o que serd mais bem detalhado a seguir:

Imagem ) Imagem
Original — Transformada | —| Quantizacio |——Quantizada

Figure 4.1: Diagrama de blocos do codificador de imagem. Primeiramente, a imagem original é transformada e

logo ap6s quantizada

Suponha que uma imagem seja dividida em blocos y = [y, ¥o, -..4,]? com tamanho
mxn. Agora, supomos que cada bloco y; possa ser reconstruido como uma combinagao linear
de vetores de um subespago estocdstico aprendido, ® = [¢1, @a, ...¢,]T, onde ¢; é chamada de

funcdo base. Este processo pode ser escrito como

Ui = Wi Q1 + Wada + ... + Wy, 4.1)

onde y; € a versdo reconstruida do bloco y, e cada w; € uma componente da projecao da imagem

na i-ésima fungdo base do subespaco P.

Para aprender o subespaco ® e estimar os coeficientes de projecao w;, propomos
um sistema de compressdo de imagem mostrado na Figura que € baseado no conceito de
codificacdo eficiente. As seguintes subsecdes fornecem uma explanacao da estrutura de nosso

modelo.
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4.1 Codificador Eficiente

Suponhamos que uma imagem esta codificada pelos coeficientes de projecio w =
[wy, W, ...w,]T em @I). O objetivo da codificagdo eficiente é estimar um subespaco ® que

reduz a dependéncia estatistica mutua entre coeficientes w;.

A estimagdo do subespago ® pode ser realizada por PCA ou ICA. O primeiro
supde que as componentes sejam nao correlacionadas, enquanto o segundo supde que as
componentes sejam mutuamente estatisticamente independente. Neste trabalho, usamos essa
ultima aproximagao.

(A) (B)

(amostras de treinamento) (fungdes bases) (coeficientes de projegao)
Wi

(imagem original)

y

RSN | )

Xo ¢2

ICA

(imagem reconstruida)
N

€ (erro)

Xn

MSE

Figure 4.2: Sistema proposto de compressdo de imagem. O sistema consiste em duas fases: (A) aprendizagem

e (B) a fase de proje¢do, sendo [z1, 2, ...,z,] as amostras de treinamento [¢1, P, ..., ¢n] as fungdes base,
[wy, w3, ..., w,] 0s coeficientes de projegdo, § a imagem reconstruida, y a imagem original e € o erro médio

quadrético.

O sistema consiste em duas fases: aprendizagem e projecdo. Na primeira fase (A),
usamos a andlise de componentes independentes para estimar o subespaco. Na fase de projecao

(B), estimamos os coeficientes de proje¢des utilizando o erro médio quadratico.

4.1.1 Estimacao das Funcoes Base Através de ICA

Supondo que temos um conjunto de k observagdes varidveis aleatdrias 1y, ..., Ty
(segmentos, de comprimento n, de uma imagem usado como entrada do treinamento),

modelados como uma combinagdo linear de n varidveis aleatérias aq, . . . , a,, tais que
Ti = Qa1 + Ptz + - + Pinly i=1,...,k 4.2)
sendo que ¢;,, sdo coeficientes reais. Definimos x, ® e A como

X = [z1,..., 2 4.3)
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¢11 e ¢1n
b = : : 4.4)
¢k1 e ¢kn
A=lay,...,a,) 4.5)

usando (4.3) - [@.3), podemos reescrever (4.2)) como
_ &7
x =P A (4.6)
Através de andlise de componentes independentes, podemos determinar ® de forma
que os a; sejam mutuamente estatisticamente independentes. Aqui, o algoritmo utilizado

foi o FastICA, que trabalha com a maximizacdo da estatistica de quarta-ordem, descrito em

[HY VARINEN et al (2001)] pelos seguintes passos:

1. Centralizar os dados para tornar sua média nula;
2. Branquear os dados, resultando em z;
3. Escolher p, o nimero de componentes independentes a estimar;

4. Escolher os valores iniciais para b;, i = 1,...,p, cada um de norma unitdria. Ortogonalizar

a matriz B como no passo 6 abaixo;
5. Paracadai=1,...,p, seja
b — E{zq(b]z)} — E{g'(b/z)} w,
sendo ¢ definido;
6. Ortogonalizar simetricamente a matriz B = (by, ..., b,)” fazendo

B — (BBY)"Y?B.
7. Caso o algoritmo ndo convirja, repetir o passo 5.

Para o algoritmo proposto, foi utilizado p = n. Apds a estimacao de B, podemos

facilmente obter ®.
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4.1.2 Estimacao dos Coeficientes da Projecao

A fase da projecdo consiste em estimar os coeficientes w utilizado um combinador
linear, cuja estrutura é mostrada na Figura 43l Os termos ¢;, y;, 4; € W correspondem
respectivamente a fungdes base, imagem original, imagem reconstruida e os coeficientes da

projecao. O sinal estimado ; pode ser expresso por

gji = ijgbj (473)
§=0
— wld (4.7b)

Figure 4.3: Combinador linear de multiplas entradas.

Definindo o erro de estimacdo como sendo a diferenca entre o sinal desejado e o

sinal estimado, e considerando (&.7a)-(4.7b)), obtemos

€ = Yi—Ui (4.82)
= yi—w o (4.8b)

supondo que €;, y; € ¢; sejam estatisticamente estaciondrios, tomamos o valor esperado de €7,
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ou seja:
Elel] = E[(yi—w )] (4.9a)
= E[(y; —w o0"w — 2y,0"w)?] (4.9b)
= E[y}] —w'E[20"]|w—2E [y,®"]w (4.9¢)

Podemos definir
R =E [00"] (4.10)
P=E [y9"], 4.11)

sendo R a matriz de autocorrelacdo de entrada e P a matriz de correlagio cruzada entre a entrada

e o sinal desejado. Assim, designando o erro médio quadrético em (@.9d)) por £ e reescrevendo

essa equagdo a partir de (4.10) e (4.11)

MSE£¢ = E €] (4.12a)
= E[y;] — w'Rw—2P"w. (4.12b)
Desejamos encontrar a matriz de coeficientes w,, = [wy, ..., w,|’ que resulte em

um valor minimo para o MSE. Uma forma de encontrar tais valores é através dos métodos
gradientes. O gradiente do MSE, definido por V(&), pode ser obtido pela diferenciacdo de
#@.12b) [HAYKIN (1996), PRINCIPE et al (2000), WIDROW & STEARNS (1985)], ou seja

L0 _ [0 0 o]
V() = v = | 90 9w o (4.132)
= 2Rw — 2P. (4.13b)

O erro médio quadratico minimo € obtido quando a matriz de coeficientes tem valor

6timo w*, onde o gradiente V(&) é igual a zero:

V(E)=0 = 2Rw" —2P (4.14a)

w* = R7'P. (4.14b)

Para tanto, assumimos que R seja ndo-singular. A expressao (4.14b)) é chamada de

equacgao de Wiener-Hopf.
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4.1.3 Selecao das Funcoes Base

Para selecionar um numero m de funcdes base de um determinado subespaco
O = [y, o, ...0,]7 de dimensdo n, onde m < n, utiliza-se um processo de busca em deflagio
de forma que o MSE entre a imagem reconstruida ¢y definida e a imagem original y seja

minimizado.

O algoritmo de busca pode ser resumido nos seguintes passos:

1. Inicializar um subespacgo vazio W que ird conter as m fung¢des base selecionadas a

partir de .

2. Fazerk=1:n

4. Encontrar a imagem reconstruida v, projetando y no subespago formado por [V, @]

através da Eq.(&.14b).

5. Ap6s k=n, selecionar a fun¢do base ¢, de acordo com o critério abaixo:

o = argmin(MSE(y, — y)) (4.15)

6. Atualizar o subespaco W inserindo a funcio base ¢, selecionada no passo anterior:

7. Retirar a funcao ¢y, do subespaco original ¢ fazendo com que n =n — 1.

8. Se a dimensao de WV igual a m parar. Sendo, voltar ao passo 2.
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo apresentam-se as condi¢cdes de teste para os dados de entrada do
codificador. A partir dos dados obtidos, foram analisadas as medidas de distor¢do, a fim de se

comparar o método proposto com outros algoritmos.

5.1 Base de Dados de Imagens Utilizada

Foram utilizadas 400 imagens retiradas da base de dados de imagens AR Face
Database [BASE (1998)]. Essa base inclui 4.000 imagens coloridas de face de 126 pessoas,
entre homens e mulheres. Sdo imagens frontais, com diferentes expressoes faciais, condi¢oes
de iluminagdo e acessodrios (6culos de sol e cicatrizes). Nao ha restricdes quanto a roupas,

Oculos de grau, maquiagem e corte de cabelo.

5.2 Condicoes de Teste

Para a classe de face de imagem que utilizamos, pretendemos verificar a capacidade
de reconstru¢do das funcdes base de PCA, DCT e ICA(método proposto) nas imagens,
verificando a diferenga entre a original e a descomprimida para uma determinada taxa de

compressao.

A escolha das amostras sobre as imagens foram feitas na forma de blocos quadrados
de dimensdo NxN, convertidos em vetores de N2 elementos. Para escolha da dimensio dos

blocos, alguns fatores foram considerados. O valor de N deve:

e Ser suficientemente grande para exibir a estrutura, ou seja, informacao visual;
e Ser tal que o cdlculo computacional ndo se torne pesado;

e Ser levado em conta aqueles utilizados nos métodos de compressdo ja existente

[SALOMON (2004)];



25

Diante desses fatores utilizou-se o tamanho de N=8 por ser o tamanho de
bloco comumente utilizado pelos algoritmos de compressdao. Os blocos foram escolhidos

aleatoriamente sobre as imagens, sem restricoes de sobreposicoes.

5.3 Medida de Distorcao

As técnicas normalmente utilizadas em compressao de imagem para andlise do grau
de degradacdo da imagem original com a imagem descomprimida sdo bons indicadores para
erros dispersos na imagem. A ponderacdo da diferenca percentual da raiz média quadratica
(Weighted Percent Root-Mean-Square Diffrence - WPRD) é um critério para medir o grau de
fidelidade da imagem reconstruida. O WPRD ¢ encontrado através da filtragem da freqiiéncia
espacial das imagens (7; — v;), através da jungdo de sensibilidade da funcao de contraste (CF)
[JAMES (1974)]. A filtragem tem como objetivo, combinar a influéncia do erro de acordo com a
sensibilidade do sistema visual humano (SVH) para uma determinadas freqiiéncia. Os W PRD

de um dado bloco y; sdo definidos por Eq. (5.1)), sendo definido como:

E[CF(IQZ - yi)z]
WPRD = . 5.1
\/ B[] G-

onde y; € y; sdo a imagem original e a descomprimida. Mas o W PRD nao é adequado para
avaliar erros estruturados, os quais contribuem muito mais para a degradacao visual das imagens
[M. MIYAHARA (1998)]. O PQS estd em concordancia com a escala MOS (mean opinion
score, da avaliacdo subjetiva perceptiva descrita na recomendacdo do ITU-R (International
telecommunication union - radiocommunications) [INTERNATIONAL T. U. (1998)]. Os
seguintes valores podem ser atribuidos ao se comparar as imagens original e reconstruida: 5-
imperceptivel, 4-perceptivel mas nio perturbante, 3-ligeiramente perturbante, 2-perturbante e

I-muito perturbante. O PQS combina cinco fatores de distor¢ado visual:

e Fj - Diferenca entre a imagem original e a codificada, ponderada de acordo com a
freqiiéncia, tal como definida pelo CCIR [CCIR. (1982)|] (designa¢ao anterior do ITU-
R);

e [ - Diferenca entre a imagem original e a codificada, ponderada de acordo com um

modelo de percepcao visual do SVH;
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e [ - Descontinuidades nas vizinhangas horizontal e vertical de blocos adjacentes;
e [} - Erros com correlacdo espacial;

e F5 - Erros na proximidade de transicdes de elevado contraste.

Os primeiros dois fatores contabilizam perturbacdes e erros aleatdrios globais,
enquanto os trés ultimos se referem as perturbacdes e erros estruturados e localizados. O PQS

¢é calculado através de

J
PQS =by+ > b;Z;, (5.2)

j=1
em que by = 5.797 e b; sdo os coeficientes da regressdo parcial, calculados através de MRA
(multiple regression analysis) [M. KENDALL (1975)|] de forma a verificar a gama de valores
da escala MOS e Z; sdo os coeficientes de representacdo, sobre as componentes principais

calculadas a partir dos cinco fatores de distor¢c@o indicados.

O PQS ¢ definido de acordo com a escala MOS, toma valores no intervalo 1, ..., 5.
Ha publicagdes [S. GRAPS. (2001)] que utilizam valores 0, ..., 5.797. No presente trabalho,
devido as taxas de compressao, obtivemos valores negativos de PQS em alguns testes. Utilizou-

se 0 PQS por considerar que traduz a qualidade visual das imagens.

5.4 Resultados

Na fase de aprendizagem, foram utilizadas 400 imagens monocromdticas, com
resolucao de 256x256 (8 bit/pixel), sendo 200 faces masculinas e 200 femininas. Para construir
o vetor de treinamento para ICA, 1000 blocos de 8x8 foram extraidos de cada imagem sem
nenhuma restricdo de sobreposicdo. Cada bloco da imagem foi transformado um vetor de
64 pixels. As Figuras, e [5.3] mostram exemplos de subespacos com dimensdo n = 64
aprendidos a partir de imagens de faces usando ICA e PCA. A Figura mostra o subespaco
da DCT para comparacao.



27

L INY Ll 1d
RAN Y P IE
kAP RN]
wl ] RN 1)
Ll VL
ab [ Wa 7R
wad™ JFAE
Bl | 11

Figure 5.1: Subespago de ICA apreendido a partir de imagens de faces.
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Figure 5.2: Subespaco de PCA apreendido a partir de imagens de faces.
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Figure 5.3: Subespaco da DCT.
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Na fase de projecdo, os coeficientes w foram quantizados usando 5 bits, para todos
os resultados. A quantizacdo desses coeficientes foi realizada através do algoritmo Lloyd

[MAX (1960), LLOYD (1982)].

A quantidade de compressdo obtida pela codificagdo, foi calculada pela taxa de

compressao (CR) (do inglés, compression ratio), definido por

CR = (5.3)

SIS

sendo M o comprimento da imagem original e L, o da imagem comprimida.

Como o interesse estd em estudar as perdas introduzidas pelo processo de
codificacdo, nao usamos nenhum método sem perdas adicionais, tais como a codificagdo de
Huffman [HUFFMAN (1952)]]. Para avaliar o desempenho do sistema proposto, comprimimos
algumas imagens usando nosso modelo, PCA e DCT cujos coeficientes foram quantizados com
0s mesmos bits e para uma mesma taxa de compressao, para compararmos os resultados. Essas

imagens ndo foram usadas na fase de aprendizagem do nosso método.

As Figuras [5.4] [5.5[b) e [5.6(c) mostram as médias do WPRD obtidas aumentando
o numero de funcdes base usadas no processo de reconstrucao, através da base de face, para
nosso modelo, PCA e DCT. Na Figura, 5.4 reconstruimos a imagem da Lena. Utilizamos essa
imagem por ser uma imagem padrdo em processamento de imagem e por ter outros detalhes
fora da classe de face. Para a Figura[3.3] utilizamos cinco imagens reconstruidas de face para
a mesma base e variamos as func¢des base. Na Figura 5.6, utilizamos a imagem de boat, com
as mesma variacoes das funcdes base utilizadas nas outras imagens, com o objetivo de busca
caracteristica nao encontradas em face. Na proxima se¢cdo, comentaremos mais a respeito dessa

imagem, projetada nesse tipo de classe(face).

Para andlise subjetiva, a Figura [5.7] apresenta as imagens reconstruidas da Lena,
com 4 e 6 fun¢des base a partir da DCT, PCA e nosso método, e para Figura [5.8] reconstruimos
as imagens de face. Os resultados foram analisados através do PQS e WPRD para uma mesma
taxa de compressao, observamos o desempenho da DCT e PCA e a influéncia das fun¢des base

aumentando o nimero de fungdes base.
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Figure 5.4: WPRD para a reconstru¢do da imagem “Lena”, utilizando cinco bits no processo de quantizagdo e um

ndmero variavel de fungdes base.
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Figure 5.5: WPRD médio para a reconstrucdo de cinco imagens de faces da AR Face Database ndo utilizadas na

fase de treinamento. Foram usados cinco bits no processo de quantizagdo e um nimero variavel de fungdes base



31

0.055

0.05 =l 7 DCT [

0.045
0.04} = -
0.035|

0.03

WPRD

0.025

0.02

0.015

0.01F

0.005
0 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21

N° de funcdes bases

Figure 5.6: WPRD para a reconstrucio da imagem “Boat” utilizando cinco bits no processo de quantizacio e um

ndmero variavel de fungdes base.
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Figure 5.7: Imagens da Lena, quantizadas a cinco bits e reconstruidas a partir DCT, PCA e ICA, com seus
respectivos valores do PQS e WPRD sendo na primeira coluna utilizadas 4 fun¢des base e na segunda 6 funcgdes

base.
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Figure 5.8: Imagens de face, quantizadas a cinco bits e reconstruidas a partir da DCT, PCA e ICA com 4 fungdes

base e de cada lado os respectivos zoom.



34

4 fungbes bases CR=12:1 6 fungdes bases CR=8:1

—

O]

[a)]
PQS =-0.46 WPRD =0.03 PQS =0.51 WPRD = 0.0224

<

O

o
PQS =-0.65 WPRD = 0.028 PQS =0.33 WPRD = 0.0201

<

Q

PQS=0.4 WPRD = 0.02 PQS =128 WPRD = 0.0146

Figure 5.9: Imagem de paisagem(boat), quantizadas a cinco bits e reconstruidas a partir da DCT, PCA e ICA com
seus respectivos valores do PQS e WPRD, sendo na primeira coluna utilizadas 4 fungdes base e na segunda 6

funcoes base.
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5.5 Discussao

O modelo proposto tem uma fundamentacdo razodvel: codificagdo eficiente.
Conseqiientemente, este modelo deve introduzir menos distor¢cdes perceptiveis para os seres
humanos que os métodos que nao sdao baseados em modelos neurais, como a DCT ou métodos

baseados em estatistica de segunda ordem, como PCA.

Este fato pode ser parcialmente confirmado pela andlise dos resultados de WPRD,
mostrados na Figura [5.3] para cinco imagens reconstruidas usando o modelo proposto, PCA e
DCT. H4 diversos pontos interessantes a destacar. Primeiramente, conforme as Figuras[5.4]
e[5.6/o WPRD calculado mostra que nosso modelo introduz menos erros do que a DCT e PCA,

a respeito de uma medida objetiva.

Para confirmar inteiramente que o método fornece as imagens reconstruidas,
mais adaptadas aos seres humanos do que a DCT e PCA em termos de percep¢do visual,
nés devemos discutir um ponto importante: a presenca de ringing e de artefatos de
bloco [COUDOUX (1997)]. Artefatos de ringing sdo produzidos pelo fendmeno de gibbs
[GIBBS (1898)]. Este fendmeno pode ser compreendido como grandes oscilagdes na imagem,
como descontinuidades nas bordas, o que podemos perceber na Figura [3.8] nas imagens com
zoom. Estas oscilagcdes produzem um efeito de suavizacdo dos detalhes na imagem, o que
pode ser inaceitdvel para aplicagdes como a compressao de imagem médica [STRIJM (1991)].
Observando as imagens reconstruidas nas Figuras [5.7] e 5.8] podemos ver que as bordas, que
definem detalhes da imagem foram melhor preservadas no nosso modelo do que em DCT e
PCA. Certamente, o zoom da imagem de face mostra que na regido da orelha do individuo do
nosso modelo e nos olhos da Lena as bordas possuem um contorno melhor do que a DCT e

PCA.

O problema dos artefatos de “ringing” podem ser piores em conjunto com
os artefatos de blocos. No modelo proposto, DCT e PCA, as imagens foram
processadas (reconstruidas) em blocos sem sobreposi¢ao, que sdo transformados e quantizados
independentemente. Conseqlientemente, a descontinuidade de luminancia pode ser introduzida
entre os limites de bloco, o que € altamente perceptivel por seres humanos quando poucos
coeficientes sdo usados no processo de reconstru¢do. Assim, ou o método de compressao
¢ intrinsecamente robusto a estas distor¢do ou métodos adicionais podem ser requeridos

para resolver este problema [COUDOUX (1997)], aumentando a complexidade do sistema de
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compressao.

Finalmente, devemos discutir um ponto essencial de sistemas de compressio:
generalidade. A imagem a ser codificada é geralmente desconhecida. E os filtros estimados
por ICA sao adaptados a classe de dados especifica do treinamento. Dessa forma, o subespaco

pode perder a generalidade e fornecer imagens reconstruidas “pobres”, para uma outra classe.

Entretanto, apesar do fato de que imagens de face foram usadas para treinamento,
podemos observar claramente nas imagens reconstruidas que os blocos que nao fazem parte das
faces, foram reconstruidos tdo bem como ou ainda melhor do que os que sdo, como mostrada na
Figura[5.9. N6s atribuimos este comportamento a rela¢do entre a complexidade (quantidade de
detalhes) da classe do treinamento e a complexidade da imagem a ser codificada. Por exemplo,
na Figura [5.7] os blocos do fundo atrds da Lena que tém menos detalhes, receberam menos
distor¢des perceptiveis do que qualquer outro bloco. Ou seja, nossos resultados sugerem que
qualquer outra classe de imagem possa ser projetada nos subespacos apreendidos a partir de

classes com complexidade mais elevada.
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6 Conclusoes e Comentarios Finais

Nos propusemos um sistema de compressao de imagem baseado no conceito de
codificacdo eficiente. O método de codificacdo foi baseado em transformagao e quantizagao. O
nosso sistema compreende duas fases: aprendizagem e projecdo. Na fase de aprendizagem,
nés usamos a andlise componentes independentes (ICA), para aprender um subespaco que
maximiza a informacgdo dos coeficientes de representacdo da imagem. Na fase de projecao,
encontramos o codigo que € a projecdo da imagem no subespago. A projecao foi realizada
através da minimizagdo do erro médio quadrado entre a imagem original e reconstruida. O
sistema foi comparado com as transformacdes PCA e DCT utilizada no JPEG através das

medidas objetivas e a inspecao visual.

A andlise dos resultados mostrou que nosso modelo € mais robusto as distor¢oes

perceptiveis para seres humanos para uma mesma taxa de compressao.

A partir do que foi proposto, podemos destacar os seguintes pontos de expansao que

consideramos serem contribui¢des originais para trabalhos futuros.

- Implementar um padrao de compressao através do uso de codificadores sem perda

como Huffman e codifica¢do entrépica.

- Implementar o sistema proposto em outro tipos de sinais. Por exemplo compressao

de ECG.

- Estudo da selec@o de busca das fungdes base para classificacdoes de lesdes em

mamografia.

Este trabalho deu origem ao artigo aceito na 15* Conferéncia de Andlise de
Imagens Scandinava (Scandinavian Conference on Image Analysis - 2007), sob o titulo “Image

Compression by Efficient Coding”.
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