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1. INTRODUCCION

Las imagenes de escenas naturales (imdgenes fotograficas no sintéticas) pre-
sentan un comportamiento estadistico muy particular. Especificamente, represen-
tando cada imagen (acromética) de N x M pixels como un punto en un espacio
de N x M dimensiones, resulta que la densidad de probabilidad de las escenas
naturales en dicho espacio de imédgenes es extremadamente no uniforme.

El conocimiento de la naturaleza estadistica de estos estimulos puede ser
de gran utilidad en sistemas de procesado de imagenes y visién artificial. Por
citar algunos ejemplos, cuando se considera una imagen fotografica que ha sido
degradada por algun tipo de ruido, el proceso de restauracion puede entenderse
como la busqueda de la imagen con caracteristicas estadisticas naturales que
esté mas préxima a la observacién ruidosa. El problema de la codificacién de
imagenes esencialmente se reduce a utilizar una mayor proporciéon de los bits
disponibles para codificar aquellas regiones del espacio de imagenes que estén mas
densamente pobladas. Y problemas tales como el incremento de resolucién o la
sintesis de imagenes involucran la seleccién de una imagen (una muestra) de alta
probabilidad de la distribuciéon de imagenes naturales introduciendo quizé algtun
conjunto de restricciones. Por este motivo el desarrollo de modelos que revelen
caracteristicas estadisticas tipicas de las imagenes es de gran utilidad en ese tipo
de aplicaciones.

No obstante, a la hora de abordar el problema de la adecuada representacién
de las senales para la solucién de problemas de procesado de imagenes (que es
equivalente a la descripcién de las caracteristicas estadisticas de las imagenes),
es posible otra aproximacién diferente.

Los sistemas bioldgicos de vision estan expuestos de forma continua a este tipo
de senales y gracias al desarrollo evolutivo han organizado sus sensores para resol-
ver de forma muy eficiente problemas de procesado de imagenes. La comprension
del funcionamiento, las reglas de organizacién de dichos sistemas y la relacion de
estos con la estadistica de las sefiales que deben procesar puede resultar muy til
en aplicaciones como las citadas arriba.

En esta Tesis adoptamos esta segunda aproximacion en una doble vertiente:
(1) profundizando en la interpretacién del comportamiento de los sensores corti-
cales del sistema visual humano segin la estadistica de las imagenes naturales,
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y (2) utilizando los modelos paramétricos de este comportamiento como alterna-
tivas a la modelizacién estadistica de la sefial en aplicaciones de restauracion de
imégenes, codificacién y estimacion eficiente del movimiento.

En primer lugar, consideremos esquematicamente las etapas tempranas del
proceso de visién en los mamiferos para centrar cuales son los problemas abiertos
en cuanto a la comprension de su funcionamiento y la relaciéon de este funciona-
miento con ciertos problemas de procesado de imagenes.

Este proceso comienza en las neuronas situadas en la retina que transforman
la luz incidente en estimulos eléctricos que son enviados a través de los nucleos
laterales geniculados (NLG) hacia el cortex visual, donde es analizada en primera
instancia por el area V1. En este camino, el estimulo sigue diferentes rutas siendo
transformado y procesado en paralelo. La informacion extraida de cada una de
estas rutas es analizada en etapas posteriores de forma independiente [1], es decir,
cada una de estas rutas contiene informacion que puede ser utilizada para tomar
decisiones independientemente del resto de las rutas.

Las propiedades de los sensores de V1 han sido estudiadas siguiendo los tra-
bajos de Hubel y Weisel [2] en los que determinaron cuales eran los estimulos
que excitan 6ptimamente a las neuronas de esta regién. Encontraron dos tipos
de neuronas a las que denominaron simples y complejas. Las primeras responden
ante barras de una determinada orientacién, escala y colocadas en una posicién
especifica en el campo visual y las segundas responden ante barras de una deter-
minada orientacién pero pueden aparecer en cualquier posicién del campo visual.!

Otra caracteristica notable que presentan las neuronas de V1 es que responden
no linealmente al contraste del estimulo [4]. Ademds de esta saturacién en la
respuesta, la respuesta de una neurona al estimulo 6ptimo se ve afectada por
la presencia de otros estimulos [5]: la respuesta disminuye en presencia de otros
estimulos que se conocen como estimulos de enmascaramiento.

Una vez conocidas las propiedades de las etapas iniciales de los sistemas senso-
riales es posible proponer modelos empiricos que sistematicen dichas propiedades.
El modelo més simple es un modelo lineal en el que se propone un analisis de la
imagen utilizando un banco de filtros pasa banda [6, 7, 8, 9] de tipo wavelet [10]
y la aplicacién de una ganancia dependiente de la frecuencia a cada uno de los
coeficientes obtenidos [11]. Los modelos més recientes incorporan una no lineali-
dad tras el banco de filtros que puede ser puntual [12, 13] o que puede involucrar
a los coeficientes vecinos [4, 14, 15, 5].

Esta enumeracion de las propiedades de las neuronas no responde sin em-

! Como en tantas otras ocasiones estos descubrimientos fueron casuales ya que los estimulos
disenados para excitar a la neurona objetivo en el cortex visual del gato no producian ninguna
excitacién. En uno de los experimentos, la neurona respondié al borde del cristal (en el que se
encontraba el estimulo) cuando era introducido en su soporte [3].



bargo a las preguntas: jpor qué los sistemas sensoriales tienen una determinada
estructura?, de todas las posibles estructuras que pueden surgir a partir de los
elementos disponibles s6lo unas cuantas estan presentes, ;son las estructuras ge-
neradas 6ptimas o al menos favorecidas sobre otras?, jrespecto a qué objetivo?. Si
somos capaces de encontrar este principio, estariamos describiendo estas primeras
etapas como el modo en el que la biologia consigue lograr dicho objetivo.

La respuesta a esta pregunta se puede abordar desde dos perspectivas [16].
La primera consiste en la investigacién de c6mo mecanismos de bajo nivel (a
nivel de neuronas) pueden general los tipos de estructuras neuronales que se
encuentran en las primeras etapas de los sistemas perceptuales. Esta aproximacion
conlleva modelar la formacién y la modificacion de las conexiones neuronales
mediante reglas simples (por ejemplo reglas tipo Hebb para ajustar los pesos entre
conexiones), expresar estas reglas matemdaticamente y realizar simulaciones para
comprobar qué tipo de estructuras generan. El tipo de estructuras que se forman y
que han sido estudiadas incluyen campos receptivos selectivos a la orientacién [17].
La segunda aproximacion consiste en una serie de ideas sobre céomo se pueden
codificar y transformar los datos en un sistema perceptual y para qué pueden
servir estas transformaciones desde el punto de vista de la teoria de la informacién,
es lo que se conoce como la hipdtesis de la codificacion eficiente [18, 19, 20, 21]
(también conocida como hipétesis de Barlow).

La hipétesis de la codificacion eficiente proporciona una conexién entre las
propiedades estadisticas de las imagenes naturales y la estructura de los sistemas
visuales bioldgicos expuestos a estos estimulos. En esta hipdtesis se propone un
principio simple de autoorganizaciéon para las neuronas sensoriales: deben organi-
zar sus conexiones de forma que la informacién sensorial de entrada se codifique
para maximizar la independencia estadistica de sus salidas (y por tanto se mini-
mize la redundancia).

Hay dos metodologias bésicas para probar y refinar la hipdtesis de la codifica-
cion eficiente, (1) una aproximacién directa que consiste en examinar las propie-
dades estadisticas de las respuestas sensoriales frente a un conjunto de estimulos
naturales, o (2) utilizar propiedades estadisticas de las imdgenes naturales para
derivar modelos de procesado sensorial temprano.

Esta segunda metodologia ha dado lugar a un nuevo campo de investigacién
cuyo objetivo es determinar si las propiedades de los sistemas sensoriales son
explicadas por la estadistica de los estimulos a los que estan expuestos. Esta
aproximacion presupone que existe una serie de propiedades estadisticas com-
partidas por la mayoria de las escenas y que mediante la caracterizacion de estas
regularidades es posible obtener conocimiento sobre el funcionamiento del sistema
visual.

Siguiendo esta aproximacién se han deducido exitosamente la propiedades li-
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neales del sistema visual [22, 20, 23], si embargo respecto a las propiedades no
lineales se han obtenido resultados equivalentes pero imponiendo la forma fun-
cional de los modelos empiricos [24, 25, 26]. Este conjunto de resultados sugiere
que el sistema visual estd adaptado a la estadistica de los estimulos. Por tan-
to parece razonable pensar que los modelos de percepcién podrian sustituir a
los modelos estadisticos de los estimulos en aplicaciones de procesado de image-
nes (por ejemplo para disenar cuantizadores [27] o como modelo de imagen en
restauracion [28]).

1.1. Aportaciones presentadas en esta Tesis

En el contexto descrito en la seccidn anterior, las aportaciones presentadas en
esta Tesis son tres:

1. La saturacién de la respuesta de V1 y las interacciones de en-
mascaramiento emergen directamente de los estimulos naturales
(Trabajo A). Se ha mostrado que las propiedades no-lineales mas relevan-
tes de los sensores de V1 emergen directamente de los estimulos naturales
aplicando un Analisis en Componentes Independientes (ICA) no-lineal ori-
ginal. Desde un punto de vista tedérico esto supone un resultado adicional
(y con menos asunciones que otros trabajos previos) en favor de la hipdte-
sis de la codificacién eficiente, y desde un punto de vista técnico, el ICA
no-lineal propuesto puede servir de herramienta para el andlisis global de
sefiales no-gaussianas.

2. La utilizacion de la entropia perceptual en la estimacién del movi-
miento genera un flujo 6ptico mas robusto (Trabajos B, C, y D).
Se ha profundizado en el andlisis de los efectos de la inclusion de modelos
de respuesta perceptual no-lineal en el diseno de cuantizadores para codi-
ficacion de video. En concreto, por una parte, se ha mostrado que el uso
de un criterio de control de la estimacion adaptativa de movimiento basado
en la entropia perceptual (que hace uso del modelo de respuesta no-lineal),
proporciona un flujo éptico mas robusto y mas adecuado para la segmen-
tacion de objetos basada en movimiento. Por otra parte, se ha analizado
la importancia relativa de los avances en la estimaciéon de movimiento y el
diseno de cuantizadores en la calidad de las secuencias codificadas por sis-
temas de compresién de video basados en la compensacién del movimiento
y la cuantizacion de la transformada.

3. La respuesta no lineal puede utilizarse como alternativa a los mo-
delos estadisticos de segundo orden en restauracién basada en
regularizacién (Trabajo E). Se han utilizado modelos de respuesta per-
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ceptual no-lineal para definir operadores de penalizacion para la restaura-
cion de iméagenes degradadas en el contexto de la teoria de la regularizacién.
La aproximacién (perceptual) utilizada para el diseno de los operadores es
alternativa a la modelizacion estadistica de las imégenes en el sentido de
que el modelo perceptual utilizado puede recoger propiedades que van mas
alla de las que pueden capturar los modelos estadisticos de segundo orden
(basados en la autocorrelacion).

De esta forma, se ha continuado con trabajo desarrollado previamente dentro
del grupo de investigacién pero también se han abierto nuevas lineas que pueden
extenderse en un futuro proximo.

1.2.  Organizacion de la memoria

En el capitulo 2 se realiza una revisiéon de los diferentes modelos empiricos
que recogen las propiedades de las primeras etapas del procesado visual. En el
capitulo 3 se presenta el trabajo realizado sobre la obtencién de propiedades de
las no linealidades de la neuronas de V1 utilizando la hipétesis de la codifica-
cién eficiente. El capitulo 4 muestra el trabajo realizado para la evaluacién de
las caracteristicas del flujo optico en el contexto de la codificacién de video al
introducir aspectos perceptuales. En el capitulo 5 se describe el trabajo realizado
en el campo de la restauracion de imagenes en el marco de la regularizacion en el
que se propone la utilizaciéon de operadores de penalizacién basados en un mode-
lo perceptual. Finalmente, el capitulo 6 estda dedicado a las conclusiones. Como
apéndice se adjuntan los cinco trabajos que forman el compendio de publicaciones
de esta Tesis.

1.3.  Descripcion de los Trabajos

El orden de exposicién de los trabajos que conforman esta Tesis viene deter-
minado por la agrupacion en tres bloques: estudio relacionado con la hipdtesis
de la codificacién eficiente (Trabajo A), estudio relacionado con la estimacién del
movimiento en el contexto de la codificacién de video (Trabajos C, By D) y
estudio relacionado con la restauracién de imagenes (Trabajo E).

Trabajo A V1 non-linear properties emerge from local linear ICA. Jests
Malo, Juan Gutiérrez y José Rovira. En proceso de revisién en Network:
Computation in Neural Systems

Este trabajo de naturaleza tedérica muestra cémo a partir de la hipétesis de
la codificacién eficiente [18, 19] se pueden reproducir propiedades de las no



8 1. Introduccion

linealidades observadas en neuronas de la regiéon V1. En este sentido este
trabajo extiende, por resaltar dos trabajos representativos que se basan
en la hipétesis de Barlow, los resultados de B. Olshausen y D. Field [20]
donde muestran que un algoritmo que aprende cédigos dispersos (sparse)
a partir de un conjunto de imagenes naturales produce como resultado
funciones base lineales similares a los campos receptivos de V1 y por otra
parte los resultados de O. Schwartz y E. Simoncelli [24] donde muestran
que partiendo de una no linealidad concreta (el modelo de normalizacién
divisiva) y ajustando los pardmetros de esta no linealidad de forma que las
respuestas resultantes sean independientes se reproducen propiedades de
las no linealidades observadas en V1.

En nuestro trabajo, a diferencia de [24], no asumimos ninguna forma fun-
cional para la no linealidad, sino que las curvas de respuesta emergen di-
rectamente de los datos (imagenes o estimulos).

Ademas, desde el punto de vista técnico, se propone una nueva forma de
resolver el ICA no lineal. En este sentido el trabajo extiende los trabajos
de Karhunen [29] y Leen [30] en los que para analizar densidades de pro-
babilidad (PDFs) no Gaussianas utilizan representaciones lineales locales
(ICAs y PCAs respectivamente) basados en una preclasificacién de los da-
tos en agrupaciones sin llegar a obtener una tnica representacion global.
En nuestra aproximacion utilizamos un método diferencial para conectar
las diferentes representaciones ICA locales en una tnica representacién no
lineal global.

Trabajo B Importance of quantizer design compared to optimal multi-
grid motion estimation in video coding. Jestus Malo, Francesc Ferri,
Juan Gutiérrez e Irene Epifanio. IFE FElectronics Letters, Vol. 36, 9, pp.
807-809, 2000

En este trabajo se evalia la importancia relativa entre el cuantizador y
la estimacion del movimiento en el contexto de la codificacion de video.
La estimacién del flujo 6ptico y la cuantizacion de la transformada DCT
del error de prediccién juegan papeles complementarios en esquemas de
codificacién de video con compensacién de movimiento. En este trabajo se
muestra que en cuanto al efecto visual de la secuencia reconstruida son mas
importantes las mejoras en el cuantizador que una estimaciéon 6ptima del
flujo éptico.

Trabajo C Perceptually weighted optical flow for motion-based segmen-
tation in MPEG-4. Jesus Malo, Juan Gutiérrez, Irene Epifanio y Fran-
cesc Ferri. IEE FElectronics Letters, Vol 36, No. 20, pp. 1693-1694, 2000

En este trabajo se muestra que el uso de la entropia perceptual [31, 32] (ba-
sado en un modelo de respuesta no lineal puntual) en algoritmos jerdarquicos
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de estimacién del flujo éptico, produce soluciones mas robustas y con mas
significado: las segmentaciones a partir del flujo estdn mas correlacionadas
con los objetos en movimiento en las escenas. La medida de entropia per-
ceptual involucra una cuantizacion alternativa a los cuantizadores obtenidos
estadisticamente [33, 34].

Para ello, se evalian diversos métodos de estimacién del flujo éptico en el
contexto de la codificacién de video atendiendo a su utilidad para la segmen-
tacion. Estos métodos son: flujo basado en la correspondencia de bloques
uniformes [35], flujo adaptativo basado en la correspondencia de bloques
basado en un criterio de division que utiliza la entropia de la imagen de
error en el dominio espacial (criterio definido por F. Dufaux y F. Mosche-
ni [36]) y flujo adaptativo basado en la correspondencia de bloques basado
en un criterio de divisién que utiliza la entropia perceptual de la senal de
error (criterio definido por J. Malo et al. [37]).

Los experimentos involucran métodos estandar de cédlculo de Video Object
Planes (VOPs) [38, 39], y la proposicién de una funcién de mérito origi-
nal (basada en la distancia chamfer [40]) para evaluar la calidad de las
segmentaciones.

Trabajo D Perceptual feed-back in multigrid motion estimation using
an improved DCT quantization. Jesis Malo, Juan Gutiérrez, Irene
Epifanio, Francesc Ferri y José Maria Artigas IEEE Transactions on Image
Processing Vol.10, 10, pp. 1411-1427, 2001

Este trabajo presenta un esquema general de codificacion de video con com-
pensacién del movimiento en el que se introducen aspectos perceptuales tan-
to en la estimacién del movimiento como en el cuantizador. Se ofrece una
visién de conjunto de diversos resultados parciales que habian sido publica-
dos con anterioridad (flujo 6ptico [37] y Trabajos C y B, y codificacién de
imégenes estaticas [27, 41]) junto con nuevos experimentos no presentados
anteriormente.

Trabajo E Regularization operators for natural images based on non-
linear perception models. Juan Gutiérrez, Francesc Ferri y Jestus Malo
IEEFE Transactions on Image Processing (aceptado en noviembre de 2004)

En este trabajo se define una clase de operadores de penalizaciéon basados
en el modelo de respuesta no lineal con interaccion entre coeficientes en el
contexto de la restauracién de imagenes degradadas (mediante emborrona-
miento y adicién de ruido) cuando se utiliza como método de resolucién la
regularizacién de Tikhonov [42] junto con el método de la L-curva [43].

Estos operadores se han comparado con otros ya clasicos y no adaptativos
(como son el operador basado en la segunda derivada y un operador basado
en la Funcién de Sensibilidad al Contraste) y con operadores adaptativos
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basados en modelos autorregresivos (de diferente orden) siempre dentro de
la formulacién indicada anteriormente.

Los operadores son analizados desde diversos puntos de vista:

1. en la tarea de restauracién con diferentes imagenes y con diferentes
niveles de degradacién (desde una degradacién que consiste casi ex-
clusivamente en emborronamiento hasta una degradacién que consiste
casi exclusivamente en ruido), ademds se muestra el comportamien-
to en imdgenes naturalmente degradadas (tomadas con una cdmara
digital en diferentes condiciones de iluminacion).

2. se introduce la nocién de sensibilidad del operador frente al pardmetro
de regularizacion y se evaltia la sensibilidad de los diferentes operadores
adaptativos,

3. se introduce la nocién de robustez de un operador frente a la degrada-
cién y se evaliia la robustez de los diferentes operadores.

Los experimentos realizados muestran que los operadores propuestos fun-
cionan bajo un amplio rango de degradaciones y pueden resultar una al-
ternativa vélida frente a operadores basados en la estadistica de segundo
orden.



2. MODELOS DE RESPUESTA AL CONTRASTE Y METRICAS
INDUCIDAS

En esta seccién se revisard el modelo general de respuesta al contraste ante
un estimulo. Este modelo implica una secuencia de transformaciones a diferentes
dominios. Se revisaran tres modelos de respuesta: un modelo lineal, un modelo
no lineal sin interaccion entre coeficientes y un modelo no lineal con interaccién
entre coeficientes. Se mostrard cémo el modelo de respuesta induce una métrica
en cada uno de los dominios.

El modelo general se utiliza en el Trabajo A y diferentes modelos funcionales
de no linealidad se utilizaran en el resto de las publicaciones.

2.1. Modelo general de respuesta

Los modelos de respuesta de visiéon temprana frente al contraste comprenden
dos etapas [5, 14, 15]. En la primera, la senal es analizada en un dominio de
frecuencia local mediante un conjunto de filtros pasa banda. En los modelos mas
antiguos, la segunda etapa es simplemente una ganancia aplicada a cada coefi-
ciente. En cambio, los modelos mas recientes aplican una no linealidad que puede
involucrar a un unico coeficiente o a una serie de coeficientes, segin una for-
ma funcional conocida genéricamente como normalizacién divisiva [4]. Podemos
describir estas dos etapas como’

i w c R r (2.1)

donde el vector i representa a la imagen, W es un banco de filtros pasa banda
con respuestas impulsionales localizadas espacio frecuencialmente. Cada fila de
esta matriz representa la funcién campo receptivo de cada sensor (el tipo de
transformadas utilizadas habitualmente en la literatura incluyen transformadas

! Debido a que en cada trabajo se utiliza una notacién diferente, a la hora de redactar la
memoria se presentaban dos alternativas: utilizar en cada capitulo de la memoria una notacién
diferente que se correspondiera con lo presentado en los trabajos, o por el contrario, intentar
unificar la notacién con el fin de facilitar la lectura de la memoria a costa de que la notacién no
se correspondiera con los trabajos. La opcién elegida ha sido la segunda.
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wavelet [6, 7, 8, 9] o ICA [44] y aproximaciones més groseras como DCT o Fourier
local). El vector c es la imagen transformada, R es una transformacién que puede
ser lineal o no lineal y el vector r es la respuesta final a la imagen.

El estudio de estas transformaciones se puede abordar desde diferentes pers-
pectivas:

» Psicofisica [11, 45, 46]: realizando experimentos que determinen los umbra-
les de discriminacién (punto en el que un estimulo puede ser detectado, o
puede ser detectada una variacién respecto a un estimulo dado).

» Neurofisiol6fica [2, 47, 14]: realizando medidas de respuesta en neuronas
individuales o grupos de neuronas ante estimulos naturales.

» Estadistica [48, 24, 49, 21]: a partir de muestras de iy alguna hip6tesis sobre
cudl es el objetivo que persigue el sistema se intenta obtener W o reproducir
las propiedades de R. El uso de esta hipdtesis ha permitido reproducir las
propiedades de los campos receptivos y ha permitido reproducir propiedades
de las no-linealidades utilizando un modelo concreto de no-linealidad.

Segun esta ultima aproximacién, la obtencién de los modelos es importante
ya que representan la adaptacién, mediante evolucion, del sistema visual huma-
no a los estimulos a los que esta sometido, y por lo tanto podrian ser utilizados
como alternativa a los modelos basados en la estadistica de la senal. Como vere-
mos, estos modelos de respuesta se pueden utilizar para disenar cuantizadores (la
idea se puede expresar de una forma simple: colocar mas bits donde es sistema
visual es més sensible) y para definir operadores de penalizacién en el contexto
de la restauracién (la idea de nuevo se puede expresar de forma simple: no se
debe penalizar en la solucion la presencia de caracteristicas que el sistema visual
considera relevantes).

2.2.  Meétrica inducida por el modelo de respuesta

En esta seccién mostraremos como un modelo de respuesta induce una métri-
ca en cada uno de los diferentes dominios. El conocimiento de la métrica es
importante ya que, como mostraremos en los capitulos siguientes, permite di-
sefiar cuantizadores perceptuales, permite medir la similitud entre fotogramas y
permite conocer cuales son las direcciones mas y menos sensibles desde el punto
de vista perceptual cuando estamos en presencia de un determinado estimulo.

En el dominio r se asume que la distancia entre un punto r y un punto cercano
r + Ar es Euclidea, es decir, el lugar geométrico de los puntos que estdn a una
distancia Ar de un punto dado es una hiper-esfera, y ademas estas hiper-esferas
son iguales en todos los puntos del dominio 7,
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d(r,r + Ar) = ArT Ar

Puesto que la distancia debe ser igual independientemente del dominio y
utilizando Ar = R(c + Ac) — R(c) tenemos

d(c,c+ Ac) = d(r,r + Ar) =(R(c + Ac) — R(c))T(R(c + Ac) — R(c)) (2.2)

El primer término del desarrollo en serie de Taylor de R en torno al punto c
viene dado por
R(c+ Ac) = R(c) + VR(c)Ac

Sustituyendo esta expresién en la ecuacién 2.2
d(c,c + Ac) = Ac'VRTVRAc
Por lo tanto, la matriz métrica, G, en el dominio ¢ viene dada por

G(a) = VR(c)!'VR(c)

V R(c) representa la sensibilidad del sistema en el punto c: un VR(c) grande
significa que una pequena variacién en la entrada Ac implica un cambio grande en
la respuesta, y por lo tanto la métrica no es méas que el cuadrado de la sensibilidad.
Como se puede observar la elecciéon de un modelo de respuesta induce una métrica
en el dominio ¢ (y también en el dominio 7).

2.3. Modelo de respuesta lineal

En este caso, la respuesta r¢ se define como [11]

Tf = Rf(Cf) = CSFf . Cf (2.3)

donde CSF es el valor de la funcién de sensibilidad al contraste’ para la frecuen-
cia f. La figura 2.1 muestra la forma de esta funcién y la respuesta para diferentes
coeficientes. Como se puede observar para conseguir un mismo incremento de res-
puesta hay que aplicar un incremento de contraste diferente para cada coeficiente,
sin embargo, para un coeficiente dado el incremento de contraste no depende del
contraste.

La matriz métrica en este caso es una matriz diagonal y no depende del
contraste del estimulo

2 El contraste se define como la amplitud de un coeficiente dividido por la luminancia media.
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Gyys(cy) = CSF;

Con este modelo de respuesta el lugar geométrico de los puntos que estan a
una distancia Ac de un punto dado, ¢, es una hiper-elipse con los ejes orientados
segun las funciones base de W. Ademés estas hiper-elipses son iguales en todos
los puntos del dominio c.

Este modelo de respuesta es el que esta en la base de JPEG [50, 41, 27] y se
ha utilizado recientemente para definir perfiles adaptativos en el dominio DCT
para méquinas de vectores soporte para la compresién de imagenes [51].

0.8
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Fig. 2.1: Pardmetro y ejemplos de respuesta para el modelo lineal. a) Forma de la fun-
cién de sensibilidad al contraste. b), ¢) y d) ejemplos de respuesta para tres
frecuencias. Los incrementos a aplicar en ¢ para conseguir el mismo incremento
en r dependen de la frecuencia pero no del contraste.
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2.4.  Modelo de respuesta no-lineal sin interaccion
La respuesta, 7, se define como [12, 13, 45]

ag - |eg|?
Ty = Ry(cp) = B; ¥ |e; 2 (2.4)

El ajuste de la respuesta a datos experimentales de umbrales incrementales
proporciona los pardmetros ay y By que se muestran en la figura 2.2 junto con
ejemplos de respuesta para tres frecuencias.

La matriz métrica en este caso es una matriz diagonal pero a diferencia del
caso anterior si que depende del contraste del estimulo,

405262
Gysler) ZC?( L

B+ =

la figura 2.3 muestra la sensibilidad, VR¢(cs), y la métrica G¢(cy) en funcién de
la frecuencia y el contraste.

Este modelo de respuesta implica que el lugar geométrico de los puntos que
estan a una distancia Ac de un punto dado es una hiper-elipse orientada segin
las funciones base de W pero la longitud de los ejes de estas hiper-elipses crece
con el contraste de c.

Este modelo de respuesta siendo la etapa lineal una transformada de DCT
local se utiliza en las publicaciones C, B y D.

2.5. Modelo de respuesta no-lineal con interaccion
La respuesta, 7, se define como [4, 5]

_ ayles]?
Br 4+ (hgprles]?)

rs(c) (2.6)

hy ¢ representa el peso que tiene cada coeficiente c} en la inhibicién de la respuesta
al coeficiente cy. El peso es mayor cuanto més préximas son las frecuencias f y
f'. Ademaés la forma de este kernel de interaccién depende de la transformada
que se esté utilizando en la etapa lineal.

La existencia de estas relaciones entre coeficientes ha sido observada en di-
ferentes dominios frecuenciales realizando estadistica de coeficientes cuando los
estimulos son imagenes naturales, por ejemplo en wavelets se ha mostrado que la
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Fig. 2.2: Parametros y ejemplos de respuesta para el modelo no lineal sin interaccién.
En la primera fila se muestra el ajuste de los parametros ay y (¢ de la ecua-
cién 2.4. En la segunda y tercera filas se muestran ejemplos de respuesta para
tres frecuencias. En este caso, para conseguir incrementos iguales en r; hay que
aplicar incrementos que son dependientes del contraste.
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aste

@Oc,'a ) : OISCO\"“

Fig. 2.3: Gradiente de la respuesta, a), y métrica, b), en funcién de la frecuencia y el
contraste del estimulo para el modelo de respuesta no lineal sin interaccion
entre coeficientes.

probabilidad condicional de un coeficiente dado otro tiene una forma de pajari-
ta [24, 26], indicando que si aumenta el valor del coeficiente dado, la varianza del
otro coeficiente aumenta. Un efecto similar se ha mostrado en el dominio ICA [52].
En el dominio DCT local también se ha mostrado esta dependencia [53]. En la
figura 1 del Trabajo E se muestra que estas relaciones también se dan en el domi-
nio de Fourier local. Se puede observar que el nimero de coeficientes relacionados
con uno dado se incrementa con la frecuencia del coeficiente.

Los parametros que aparecen en esta ecuaciéon y diversos ejemplos de respuesta
se muestran en la figura 2.4 cuando la etapa lineal es una DCT local.

Utilizando este modelo, podemos ver cual es la variacién de la respuesta cuan-
do el estimulo estd formado por dos funciones base. Una de las funciones base
actla como enmascaramiento y la otra funcién base como estimulo. La figura 2.5
muestra cual es la respuesta ante el estimulo (una funcién base DCT de frecuencia
10.6 cpg) para diferentes valores del contraste del enmascaramiento (una funcién
base DCT de frecuencia 15 cpg) cuando se utiliza la ecuacién 2.6.

Para este modelo de respuesta, la matriz métrica es no diagonal y depende
de la entrada:

2 2
cr Cfo/
fo/(c):404?c< 5ff’_ hff’)
Br+ g (hyplep|?) (Br + Xy (hyprlep]?)?

Segun este modelo de respuesta el lugar geométrico de los puntos que estan
a una distancia Ac de un punto dado es una hiper-elipse que no esté orientada
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Fig. 2.4: Parametros y ejemplos de respuesta para el modelo no lineal con interaccién.
a) ay, b) Bf, ¢) hyp y d) ejemplos de respuesta para tres frecuencias. Para
obtener estas respuestas se ha considerado que el estimulo contiene inicamente
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una funcién base de la frecuencia indicada.

segun las funciones base de W y ademas la longitud de los ejes de estas hiper-

elipses depende del estimulo c.
Este modelo de respuesta siendo la etapa lineal una transformada de Fourier

local se utiliza en el Trabajo E.
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Fig. 2.5:
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Respuesta

Respuesta ante dos estimulos para diferentes contrastes del enmascaramiento
calculada utilizando la ecuacién 2.6. a) El estimulo es una funcién base DCT de
frecuencia 10.6 cpg y el enmascaramiento es otra funcién base DCT de frecuencia
15 cpg. b) El estimulo es una funcién base DCT de frecuencia 13.6 cpg y el
enmascaramiento es el mismo que el anterior. Como se puede observar, en ambos
casos, cuando se incrementa el contraste del enmascaramiento (circulo: contraste
0, cuadrado: contraste 0.2 y rombo: contraste 0.5) la respuesta ante el estimulo
disminuye. Sin embargo esta disminucién es mas acusada si las frecuencias del
estimulo y del enmascarador estdn més préximas.
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3. OBTENCION DE PROPIEDADES DE LAS NO LINEALIDADES DE
V1 A PARTIR DEL ANALISIS EN COMPONENTES
INDEPENDIENTES LOCAL

En los capitulos anteriores se ha comentado que las propiedades de la repre-
sentacion de imagenes en las etapas de bajo nivel del sistema visual humano se
pueden entender mediante el estudio de la estadistica de los estimulos naturales.

A partir de una serie de estimulos naturales y de alguna hipdtesis que in-
dique cudl es el objetivo que se persigue con la transformacién o secuencia de
transformaciones es posible reproducir propiedades que se han obtenido median-
te experimentos psicofisicos o neurofisiolégicos. La siguiente lista muestra tres
ejemplos representativos:

» Por un lado Joseph J. Atick [22] explora el principio de la representacién
eficiente de la informacién como un principio que guia el diseno del proceso
sensorial, de este modo muestra como utilizando este principio se puede
obtener la funcién de sensibilidad al contraste (CSF).

» Por otro lado, B. A. Olshausen y D. J. Field [20] muestran que un algoritmo
que intenta encontrar cédigos lineales dispersos (se busca un cédigo de baja
entropia en el cual la distribucién de probabilidad de actividad de cada
coeficiente sea unimodal y con un pico en cero) para imégenes naturales
desarrolla una familia completa de campos receptivos localizados, pasa-
banda y orientados, similares a los encontrados en el cortex primario (V1).
Es decir, reproducen propiedades de la etapa lineal.

» Finalmente, O. Schwartz and E. Simoncelli [24] obtienen los pardmetros
del modelo normalizacién divisiva, asumiendo que las respuestas deben ser
independientes. Muestran que esto proporciona una buena caracterizacién
de las propiedades de respuesta no lineal de neuronas tipicas en el cortex
visual primario o en el nervio auditivo.

El trabajo presentado en este capitulo también se centra en la reproduccion del
comportamiento no lineal de V1 utilizando la hipdtesis de la codificacion eficiente.
No obstante, su originalidad radica en el hecho de que a diferencia de [24], no se
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impone ninguna forma funcional particular para la no linealidad de manera que
se resalta el hecho de que ésta emerge directamente de los datos.

Desde el punto de vista técnico, en este trabajo la transformacién no lineal
surge de la aplicacion de una solucién novedosa del Andlisis en Componentes
Independientes (ICA) no lineal.

3.1. ICA lineal y no lineal

Un problema central en diversas disciplinas (estadistica, procesado de senales,
andlisis de datos,...) es la bisqueda de una representacién adecuada de los datos.
Es importante que los datos estén representados de tal forma que se facilite su
analisis posterior, ya se trate de reconocimiento de patrones, de compresion de
los datos, de eliminacién de ruido, etc. En determinadas ocasiones el objetivo de
esta transformacién es conseguir que los datos en esta nueva transformacién sean
estadisticamente independientes.

En la literatura se pueden encontrar diferentes principios y métodos des-
arrollados para obtener transformaciones lineales o no lineales apropiadas para
conseguir el anterior objetivo. Algunos ejemplos son el andlisis en componentes
principales (PCA) o transformada de Karhunen-Loeve y el andlisis en compo-
nentes independientes. Estos métodos definen un principio que especifica bajo
qué criterios la transformacién es éptima. Por ejemplo en el PCA la transforma-
cion lineal 6ptima es aquella que elimina las correlaciones de segundo orden de
los datos transformados, sin embargo este criterio no garantiza que los datos sean
independientes en esta representaciéon cuando la PDF no es Gaussiana.

En el andlisis en componentes independientes el objetivo basico es encontrar
una transformacion de los datos de forma que se maximice la independencia entre
las componentes s; s.

En el caso del ICA lineal [44, 54] el problema se puede formular como la esti-
macion del siguiente modelo generativo de los datos, donde los datos i se obtienen
a partir de una combinacién lineal de un conjunto de fuentes, r;, independientes,

i=Ar (3.1)

donde la matriz A se conoce como matriz de mezcla. La matriz W (que coinci-
dird con A~! en el caso de matrices cuadradas) que lleva del dominio i al dominio
r se conoce como matriz de separacién.

Este modelo es, en general, insuficiente ya que por una parte es lineal, y por
otra parte describe todos los datos utilizando las mismas caracteristicas globales
(mediante un dnico conjunto de funciones base).
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A pesar de estas debilidades hay que decir que uno de los éxitos del ICA
cuando se aplica sobre un conjunto de imagenes naturales es que se obtienen
funciones base con propiedades similares a los campos receptivos (es decir, locali-
zacién espacial, filtros pasa banda y orientados) [21, 55, 20] a diferencia de lo que
se obtendria utilizando un anélisis en componentes principales (que proporcio-
nan un conjunto de funciones base tipo DCT). La figura 3.1 muestra un ejemplo
de las funciones base que se obtendrian utilizando como datos de entrenamiento
estimulos correspondientes de imégenes naturales de tamano 16x16.

Fig. 3.1: Columnas de la matriz de mezcla A. Los datos de entrada para la obtencion de
esta matriz mezcla son estimulos naturales de tamano 16x16.

El analisis en componentes independientes no lineal extiende el modelo ante-
rior asumiendo que las componentes de los vectores de datos i dependen de un
modo no lineal de las componentes independientes r,

i=F(r) (3.2)

donde F' es una funcién no lineal de mezcla. El problema, al igual que en el caso
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anterior, consiste en la estimacién de las componentes independientes s utilizando
Unicamente observaciones de las mezclas i. Sin embargo en el caso no lineal no
existe una solucién unica [56] siendo necesario imponer algin tipo de restriccién.

Los métodos que se basan en métodos lineales [44, 29, 30] dividen los datos
en agrupaciones y obtienen un modelo lineal en cada una de ellas. Mediante las
agrupaciones se consigue dividir el problema no lineal global en una serie de
subproblemas en los que se puede adoptar una aproximacién lineal local.

Sin embargo, tal y como vamos a mostrar, es posible relacionar los subpro-
blemas locales lineales para obtener una representaciéon global no lineal.

3.2.  No linealidades de la percepcién a partir de un ICA no lineal

Si el objetivo de la representacion cortical, segin la hipotesis de la codificacion
eficiente, es conseguir la independencia de los coeficientes en esta representacién,
podemos considerar que la secuencia de transformaciones mostrada en la ecua-
cién (2.1) del capitulo 2 se puede contemplar como un ICA no lineal.

En este esquema, hay una parte que asumimos conocida (la parte lineal), y
otra parte (la no lineal) que pretendemos obtener a partir de los datos.

F
Agu
ST T N
i c R r (3.3)
\\-____—-.»-’/’/
F71

Esta secuencia de transformaciones se ilustra en la figura 3.2.

En cuanto a la parte lineal, las funciones campo receptivo se modelan mediante
las filas de la matriz de separacion Wy, (siguiendo las ideas de Olshausen et
al. [20]). Esta matriz se ha obtenido realizando un ICA lineal [57] global. Las filas
de esta matriz han sido normalizadas ya que habitualmente se asume que esta
matriz es unitaria.

A partir de una solucién de F' podremos obtener las propiedades de la trans-
formacion no lineal R.



3.3. Solucién del ICA no lineal mediante una aproximacion diferencial 25

g
2
=%
@
]
I
<X
=S
]

W R

Analisis mediante No linealidad r= ?
un banco de filtros desconocida

(matriz de separacién

del ICA)

o
I

Fig. 3.2: Ilustracién de la secuencia de transformaciones que sufre un estimulo. Primero
el estimulo (un bloque de una imagen) se reordena para obtener un vector. A
continuacién se analiza mediante la matriz de separacién global unitaria W,.
Finalmente se aplica una no linealidad R desconocida.

3.3.  Solucion del ICA no lineal mediante una aproximacion diferencial

Si se asume que la aplicacién no lineal 3.2 es diferenciable, entonces puede ser
aproximada localmente [29] por el modelo de mezcla lineal (3.1). Es decir

donde A(F(ro)) es la matriz de mezcla obtenida utilizando estimulos seleccio-
nados en torno al punto indicado. Basdndonos en este resultado y en el modelo

presentado en la seccion anterior, vamos a proponer una solucién particular del
ICA no lineal mediante una aproximacién diferencial. Segin la ecuacién 3.3

i=F(r)=A,R(r)

de donde se deduce derivando que

VE(ro) = Ay, VR *(ro) = A(F (1)) (3.5)

invirtiendo se obtiene
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La respuesta ante un estimulo i, equivalentemente c, se puede calcular como
la suma de las variaciones locales de la respuesta

r = R(c) = r(0) + /0 " VR()d (3.7)

sustituyendo el resultado obtenido en la ecuacién (3.6) se obtiene que la respuesta,
r, ante cualquier estimulo, i, se puede obtener como

r= W@ )di’ (3.8)
B{1}

donde E{I} es el valor esperado de los estimulos (que para los datos considerados
se corresponde a un estimulo de contraste 0 para el cual la respuesta es 0), y la
integracién se debe realizar numéricamente (por ejemplo utilizando el método de
Runge-Kutta [58]).

Es decir, para calcular la respuesta hay que obtener la matriz de separacién
W (i') en una serie de puntos de una ruta que una el punto de respuesta nula
(E{I}) y el punto para el que se desea obtener la respuesta i.

Hay que resaltar dos aspectos importantes de esta formulacién. El primero
de ellos es que los coeficientes de la respuesta del ICA no lineal deberian ser méas
independientes que los coeficientes del ICA lineal global. En segundo lugar la
integral de la ecuacién (3.8) deberia ser independiente del camino de integracion.
Estos dos aspectos son analizados en la seccion de resultados.

3.4.  Direccion (imagen) que excita a un tnico sensor

En esta seccién vamos a buscar la expresién que nos permita obtener la va-
riaciéon que hay que aplicar sobre un estimulo para que esta variacién provoque
un incremento de respuesta igual a 7 en un tnico coeficiente de la respuesta (en
un tunico sensor). Esta idea se ilustra en la figura 3.3.

Este resultado nos servird para definir las rutas de integracién en la ecua-
cién 3.8 para obtener curvas de respuesta para cada sensor de forma aislada y las
curva de respuesta en presencia de un estimulo que actia de enmascaramiento.

Segun el modelo de transformaciones propuesto en la ecuacién (3.3) la repues-
ta, r, ante un estimulo, i, es

r = R(Wy,i)
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Fig. 3.3: Busqueda del estimulo que excita a un tnico sensor

Si se presenta una ligera modificacién del estimulo, i + Ai, y se aproxima el
valor de la respuesta utilizando el primer término del desarrollo en serie se tiene
que,

r+ Ar = R(c) + VR(c)Ac = R(c) + VR(c)W 4, Ai

de donde se deduce que el incremento de respuesta, Ar, provocado por la dife-
rencia del estimulo, Ai, es

Ar = VR(c)Wy, Al

Puesto que buscamos el estimulo que excita al sensor k£ una cantidad 7, sus-
tituimos Ar por 6" (5’“ es un vector con un uno en la posicién k£ y ceros en el
resto de posiciones) en la expresién anterior,

76" = VR(c)W,, Ai

y despejando Ai se llega a

Ai= Ay, VR(c) 7" (3.9)

Esta ecuacién se podria utilizar en el caso en el que disponga de un modelo
para R, este es el caso presentado en [59] en el que se utilizaba el modelo de
respuesta no lineal con interaccién entre coeficientes dado por la ecuacién (2.6).
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En el caso que nos ocupa no disponemos de modelo para R, sin embargo,
podemos sustituir en esta expresién el resultado de la ecuacién (3.6) obteniendo

Ai=Ag A W(i) 76"

simplificando se llega a la expresién que nos da la direccion que estimula al sensor
k,

Ai=TA(i)o" (3.10)

Es decir, la direccion que hace que se estimule el sensor k a partir de un
estimulo i es la direccién dada por la columna k de la matriz mezcla del ICA
local en torno al estimulo i.

Sustituyendo la ecuacién (3.10) en la ecuacién (3.8) y teniendo en cuenta la
definicién del contraste de Michelson [60] de los estimulos incrementales,

méax(Ai) — min(Ai)

C(Ai) = oL

donde Ly es la luminancia media de E{I}, podremos obtener curvas de respuesta
frente al contraste cuyas propiedades vamos a analizar.

3.5.  Experimentos y resultados

3.5.1.  Hechos psicofisicos a reproducir

En la seccién anterior se ha mostrado como se puede obtener la respuesta
ante un estimulo utilizando unicamente la distribucién de estimulos naturales.
En la introduccion a este capitulo se comenté que el objetivo del estudio de la
estadistica de las imagenes naturales es la obtenciéon de conocimiento sobre el
funcionamiento del sistema visual. Por lo tanto, en esta seccién nos planteamos
comprobar qué propiedades psicofisicas se pueden reproducir con este modelo.

Las propiedades de la etapa lineal (el hecho de que sean filtros pasa banda
orientados) estdn impuestas, ya que en la primera etapa se realiza un andlisis del
estimulo utilizando la matriz de separacién W, del ICA. Las filas de esta matriz
contienen filtros pasa banda orientados.

Puesto que en este trabajo nos centramos en la parte no lineal, si que debemos
comprobar si se cumplen las siguientes propiedades de las no linealidades de la
respuesta. Concretamente:
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» Saturacion de la respuesta: cuando un determinado sensor se excita en
presencia de su estimulo éptimo la respuesta se satura.

= Efecto del contraste en el enmascaramiento cruzado: la respuesta
ante el estimulo éptimo decrece cuando se estd en presencia de otro estimulo
que actia de enmascaramiento. El decremento en la respuesta crece con el
contraste del estimulo de enmascaramiento.

» Efecto de la frecuencia en el enmascaramiento cruzado: cuanto mas
préoxima sea la frecuencia del enmascaramiento a la del estimulo mayor
sera el decremento en la respuesta.

Estas tres propiedades se pueden observar en la figura 2.5 del capitulo 2 en
la que se ha utilizado una expresién concreta para la no linealidad, R.

3.5.2. Detalles de la implementacion

Los resultados que se presentan en esta seccion se han realizado utilizando
2-10% estimulos de tamano 6x1 pixels extraidos de forma aleatoria de la base de
imagenes naturales de van Hateren [55]. Para calcular cada uno de los ICAs locales
se han tomado los 5 - 10* estimulos més cercanos al punto considerado (usando
distancia Euclidea en el dominio 7). Este nimero de vecinos se ha elegido para
que se tengan suficientes estimulos para calcular los ICAs locales y a la vez que
se cumpla que este niimero no sea excesivamente grande de forma que capture
las propiedades locales (conforme més puntos se tomen, més parecido serd el
resultado del ICA local al del ICA global).

El hecho de no utilizar estimulos de mayor tamano, N x N, viene determinado
por el coste computacional del proceso descrito en la seccién 3.3. El cuello de
botella se produce en la obtencién del ICA local [57] (sobre un espacio de N?2
dimensiones) ya que este proceso se debe llevar a cabo en muiltiples ocasiones.
Este problema computacional se podria solventar utilizando un PCA local [30].

La figura 3.4 muestra la distribucion de los puntos en el dominio imagen para
diferentes planos y la figura 3.6 muestra la distribucién de los puntos una vez
transformados al dominio ICA global (mediante la matriz W,).

Realizando un ICA lineal global sobre estos estimulos se obtiene la siguiente
matriz de mezcla
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Fig. 3.5: Columnas de la matriz mezcla, Ag4,, del ICA global en el dominio espacial y en

el dominio frecuencial.
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0,9269
0,0041

—0,1669
0,1432
0,0720

La figura 3.5 muestra las funciones base ICA de la matriz de mezcla global
(columnas de la matriz Ag,) junto con sus respectivos espectros, estas funciones
se han ordenado segin su norma (antes de realizar la normalizacion).

La figura 3.6 muestra la distribucién de pares de coeficientes del dominio ICA
global (correspondientes a la transformacién mediante W, de los estimulos).

En algunos experimentos es necesario que el punto inicial de la integracién
sea el punto E{I}, que para el caso particular de los estimulos considerados es el

punto

E{I} =

118,09
118,06
118,03
118,01
117,99
117,96

A modo de ejemplo, la figura 3.7 muestra las funciones base ICA de la ma-
triz de mezcla local en torno al punto E{I} (tomando los 5 - 10% estfmulos m4s
préximos) siguiendo la misma ordenacién que en el caso de la matriz global.
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Un problema asociado al uso del ICA en cada punto de los trayectos es que
no hay ordenacién de las funciones base (columnas de la matriz A(i)). Esto
constituye un problema ya que se debe mantener un criterio a la hora de elegir el
desplazamiento que excita a un determinado sensor. La distribucién de los datos
que estamos utilizando (estimulos naturales) hace posible que se pueda utilizar
el criterio de ordenar las columnas de la matriz A(i) de forma que sea lo mds
parecida posible a la ordenacién de las columnas de la matriz A(E{I}) En este
caso, se ha utilizado un algoritmo voraz de asignaciéon cuyo criterio es tomar la
asignacién que maximice el producto escalar de las columnas normalizadas de

A(i) y de A(E{I}).

3.5.3. Saturacién de la respuesta

Este experimento consiste en ver como evoluciona la respuesta frente al con-
traste del estimulo. Para ello, se parte del estimulo de contraste cero y nos vamos
desplazando por la direccién que provoca que se estimule al sensor en cuya res-
puesta estamos interesados.

La figura 3.8 muestra cémo varian las componentes 2 y 4 de la columna 2 de
la matriz A (i) (correspondiente a la ruta que excita al sensor 2) y de la columna 4
de la matriz A (i) (correspondiente a la ruta que excita al sensor 4) en el dominio
ICA global. La longitud de los ejes representa la amplitud (o el contraste) de los
estimulos incrementales. El hecho de que estas longitudes crezcan con el contraste
es lo que da lugar a la saturacién de la respuesta.

La figura 3.9 muestra las curvas de respuesta obtenidas para sensores de baja,
media y alta frecuencia. Como se puede observar en esta figura, la respuesta se
satura siendo este resultado consistente con experimentos psicofisicos y neurofi-
sioldgicos [12, 13, 4].

3.5.4. Enmascaramiento cruzado

En este caso partimos del estimulo con un determinado contraste que excita al
sensor k y nos movemos por la ruta que excita al sensor j con el fin de comprobar
cémo afecta la presencia de un estimulo de enmascaramiento, k, en la respuesta
del sensor j.

La figura 3.10 muestra cémo varian las componentes 2 y 4 de la columna 2 de
la matriz A (i) (correspondiente a la ruta que excita al sensor 2) y de la columna 4
de la matriz A (i) (correspondiente a la ruta que excita al sensor 4) en el dominio
ICA global, para diferentes puntos de partida utilizando como enmascaramiento
el estimulo que excita al sensor 2.

La figura 3.11 muestra las curvas de respuesta obtenidas para diferentes senso-
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Fig. 3.8: Componentes 2y 4 de la columna 2 de la matriz A (i) (correspondiente a la ruta
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la ruta que excita al sensor 4) en el dominio ICA global
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Fig. 3.9: Respuesta (normalizada al maximo en cada caso) frente al contraste para dife-
rentes sensores, a) baja frecuencia, b) frecuencia media y c) alta frecuencia

res utilizando diferentes estimulos de enmascaramiento. Como se puede observar
en esta figura, la respuesta disminuye en presencia de un estimulo de enmasca-
ramiento y esta disminucién es mayor cuanto mas contraste tiene el enmascara-
miento. Sin embargo no se reproduce la segunda propiedad asociada al enmasca-
ramiento, es decir, estimulos de enmascaramiento de frecuencia mas préxima no
provocan una disminuciéon mayor de la respuesta que la que provocan estimulos
de enmascaramiento de frecuencia mas alejada a la del estimulo.

3.5.5. Independencia de las componentes de la transformada local-a-global

Puesto que el modelo completo se asume que es un ICA no lineal cabe esperar
que la independencia de sus componentes sea mayor que la independencia de las
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Fig. 3.10: componentes 2 y 4 de la columna 2 de la matriz A (i) (correspondiente a la ruta
que excita al sensor 2) y de la columna 4 de la matriz A(i) (correspondiente a
la ruta que excita al sensor 4) en el dominio ICA global, para diferentes puntos
de partida utilizando como enmascaramiento el estimulo que excita al sensor

2.

componentes del ICA lineal global.

Para comprobar la independencia se han seleccionado aleatoriamente 10%
estfmulos,{i}, del conjunto de 2-10° estimulos considerados, estos estimulos se han
transformado mediante la matriz W, para obtener los coeficientes en el dominio
ICA global, {c}, asi como las respuestas utilizando el procedimiento descrito en la
seccién 3.3, {r}. En cada uno de estos dominios se han realizado dos experimen-
tos, uno cualitativo en el que se muestra cual es la probabilidad condicional de
un componente dado otro componente (los resultados de este andlisis presentados
en graficamente dan lugar a una forma de pajarita, bow tie, cuando se estudia la
relacién entre coeficientes del dominio wavelet [24]) y otro cuantitativo en el que
se mide la informacién mutua y la informacién mutua relativa de una componente
dada otra.

La figura 3.12 muestra las probabilidades de pares de componentes en el
domino espacial, en el dominio ICA lineal global y en el dominio propuesto.

En el dominio espacial se puede observar una fuerte correlacion entre los va-
lores de luminancia vecinos. Si nos fijamos por ejemplo en la figura de la esquina
superior izquierda, observamos que si fijamos un valor para i3 obtenemos la dis-
tribucién de valores para i4 conocido i3 (lo cual corresponde a un corte vertical
en el valor de i3). Esta distribucién depende del valor de i3. Adem4s, por la forma
de esta distribucion es muy probable que el valor de i4 coincida con el de i3 En
el dominio ICA global, la correlacién de segundo orden se ha eliminado, el valor
esperado de ¢, dado ¢, es siempre cero independientemente del valor de ¢,. Sin
embargo, la varianza (o energia) del coeficiente ¢, dado ¢, depende del valor
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Fig. 3.11: Respuesta de los sensores de baja frecuencia (primera fila), frecuencia me-
dia (segunda fila) y alta frecuencia (tercera fila), cuando se utilizan diferentes
estimulos de enmascaramiento de diferente contraste: contraste bajo (primera
columna), contraste medio (segunda columna) y alto contraste (tercera co-
lumna). La respuesta sin enmascaramiento (linea continua) se muestra como
referencia. Las demads curvas representan la respuesta del sensor considerado
en presencia de un estimulo de enmascaramiento de baja (linea discontinua y
circulos), media (linea punteada discontinua y cuadrados) y alta (linea pun-
teada y tridngulos) frecuencia.

concreto que tome ¢, [24, 52]. En el dominio propuesto estas dependencias se
eliminan casi por completo, mostrando de forma cualitativa que en este dominio
existen menos dependencias que en el dominio ICA global lineal.

Estos resultados cualitativos son consistentes con los resultados cuantitati-
vos de medidas de informacién mutua. La informacién mutua de una serie de
variables y1, -+ ,yn que toman valores discretos se define como la distancia de
Kullback-Leibler entre la PDF conjunta de las variables y el producto de sus
PDFs marginales, y puede obtenerse a partir de las entropias marginales, H (y;),
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Fig. 3.12: Ejemplos de probabilidades condicionales de dos pares de coeficientes en los
tres dominios considerados: dominio espacial (primera columna), dominio ICA
global (segunda columna) y dominio propuesto (tercera columna).

y de la entropia conjunta, H(y1,--- ,yn), de las variables [61]:

Iy, yn) = > H(yi) = H(yn, -+, yn)- (3.11)
=1

La informacién mutua evalta la informaciéon que proporcionan los vecinos sobre
un coeficiente particular, y por tanto, lo fuertes que son las relaciones en un
dominio particular.

Sin embargo, la informacién mutua depende de la entropia marginal de las
variables consideradas. Un uso directo de la informacién mutua I para valorar las
dependencias estadisticas en diferentes dominios (las entropias marginales seran
diferentes en cada uno de los dominios, i, ¢ y r) hard que el menor valor se
produzca en el dominio en el que las entropias marginales sea menor. Para evitar
esta tendencia, se define una medida de informacién mutua relativa que tiene en
cuenta las entropias marginales [53]
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Li(yr, - yn) = (3.12)

En este caso, I, = 1 cuando los y; son completamente redundantes y I, = 0
cuando son completamente independientes.

La figura 3.13 muestra la informacién mutua relativa en los diferentes domi-
nios en funcién de la distancia de las componentes (en dominio espacial mediante
una linea punteada discontinua, en el dominio ICA global mediante una linea
discontinua y en el dominio propuesto mediante una linea continua).

0.4
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005 #---""~

Fig. 3.13: Informacién mutua en los diferentes dominios, dominio espacial (linea puntea-
da discontinua), en el dominio ICA global (linea discontinua) y en el dominio
propuesto (linea continua), en funcién de la distancia entre las componentes

Como se puede observar, tanto en el andlisis cualitativo como con el analisis
cuantitativo, mediante el procedimiento descrito para la obtencién de la represen-
tacion en el dominio r se consigue que las componentes sean mas independientes
que en el dominio ICA global.

De estas tres subsecciones se deduce que la transformacion obtenida buscando
la independencia de las componentes de la representacion (siguiendo la hipdtesis
de Barlow) da lugar a la reproduccién de propiedades de las no linealidades de
la respuesta de neuronas en V1 (tales como la saturacién y el enmascaramiento
cruzado).
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3.5.6. Independencia del camino de integracion

El ICA local propuesto asocia a cada punto, ig, un conjunto de vectores,
W (ip). Por lo tanto, la ecuacién (3.8) puede interpretarse como la integracién
de un campo vectorial. El teorema de Stokes establece que la integracién de
un campo vectorial es independiente del camino de integraciéon si la integral en
circuitos cerrados es cero [62].

Para comprobar la independencia del camino de integracién se han definido
diferentes rutas cerradas (para diferentes contrastes) en diferentes planos como
las ilustradas en la figura 3.14.

100

100

Cy (Global ICA coefficient 3)
(o))
(=)

C, (Global ICA coefficient 4)
o

o)
S

-100 L e P T RS .
-100 -50 0 50 100 -100 -50 0 50 100
Cy (Global ICA coefficient 2) ¢, (Global ICA coefficient 2)

Fig. 3.14: Ejemplos ilustrativos de las rutas de integracion cerradas utilizadas para com-
probar la independencia del camino de integracién.

Para estas rutas se ha calculado la respuesta de cada uno de los tramos que la
definen, rsp, rgc, rcp, rpa, siendo la respuesta en el circuito cerrado la suma

rABcD =YAB +TrBc +Trcp +Trpa

Los siguientes vectores muestran la respuesta de los diferentes tramos para el
circuito definido en el plano (¢, c3) mostrado en la figura figura 3.14.a,

—0,43 0,59 —0,52 0,47
—2,20 2,00 1,40 —1,40

oo |10 | L0 e |—L50 Lo | 160 (3.13)

AB = | 0,01 D= 1_0,05 BC = 0,33 DA=1_0,07 :
-0,18 0,19 0,25 —0,45

-0,39 0,33 —0,69 0,56
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(c2,¢4) | (c2,¢3) | (c3,c4) | (c3,¢5) | (ca,co)
Contraste bajo | 0.04 0.05 0.04 0.03 0.10
Contraste alto 0.12 0.10 0.09 0.05 0.09

Tab. 3.1: Normas relativas de las respuestas en las rutas consideradas

Se pueden apreciar una serie de propiedades interesantes en estas respuestas:
por un lado, cuando nos movemos a lo largo del segmento que une los puntos
A y B (reduccién de la componente c2) la mayor actividad se obtiene en la
segunda componente del vector r4p, sin embargo, este no es el tnico sensor
activo revelando interacciones con el resto de coeficientes; por otro lado, si nos
movemos en el segmento que va en el sentido opuesto, el vector de respuesta es
aproximadamente el simétrico, rcp &~ —r4p. Esta tendencia también se cumple
para los otros segmentos de forma que la suma final se aproxima a cero.

Se debe comprobar si rapop = 0. Sin embargo, si resulta que no es cero
(como en el caso mostrado en (3.13)) debemos comprobar lo préximo que esté al
vector cero. Para ello se compara la norma de la respuesta r4pop con la suma
de la normas de los diferentes tramos:

_ lraBcD|
lrag| + rBc| + [rep| + [rpal

La tabla 3.1 muestra los resultados de esta norma relativa en los diferentes
planos y caminos de integracién.

Estos resultados muestran que la norma de la respuesta en rutas cerradas es
pequena (entre el 4% y el 10 % de la norma de la respuesta media). Este resultado
sugiere que el resultado de la integral (3.8) se puede considerar casi independiente
del camino de integracién y por lo tanto la integral a lo largo de diferentes rutas
que una los puntos E{I} y i debe dar resultados bastante similares.



4. RELEVANCIA DE LA ESTIMACION DEL MOVIMIENTO BASADA
EN MODELOS NO LINEALES DE PERCEPCION

En este capitulo se presentard el estudio realizado sobre las caracteristicas
que presenta el flujo 6ptico cuando se introducen aspectos perceptuales en el con-
texto de la codificacion de video. Se comenzara revisando la estructura béasica de
los codificadores de video basados en la compensacién del movimiento. El obje-
tivo de estos codificadores es formar una prediccion del siguiente fotograma en
la secuencia a partir del fotograma actual y la informacién de movimiento. El
codificador envia la senial del error (diferencia entre la prediccién y la imagen)
transformada y cuantizada junto con la informacion del movimiento. El volumen
de estas dos senales es intrinsecamente menor que el volumen de la secuencia origi-
nal (al eliminar redundancias espaciales y temporales). Puesto que la eliminacién
de redundancias espaciales incluye cuantizadores perceptuales, los modelos de
percepcion influiran en los algoritmos de estimacién adaptativa del movimiento.

Las aportaciones que se presentan en este capitulo son dos. Primero se estu-
dia la relevancia relativa entre el médulo de la estimacion del movimiento y el
cuantizador. Para ello se probaran diferentes combinaciones de ambos y se estu-
diard cual es el efecto sobre la calidad de la secuencia reconstruida y cual es el
error perceptual. Esto tendria interés debido a que se habian propuesto diferentes
algoritmos éptimos [37, 63] pero no se habfan comprobado subjetivamente (s6lo
numéricamente). Se muestra que la mejora del cuantizador es més relevante que
la estimacion del movimiento. No obstante, como segundo resultado, mostramos
que la introduccién de un modelo perceptual adecuado induce flujos mas robus-
tos en el contexto de segmentacion. Para comprobar este hecho, se utilizara un
algoritmo de segmentacién a partir del flujo [38, 39] utilizando como entrada los
diferentes flujos obtenidos. Ademads se propondra una medida para evaluar la
calidad de estas segmentaciones.

4.1. Estimacion del movimiento en el contexto de la codificacién de video

4.1.1. Codificacién de video

Las secuencias de video contienen gran cantidad de redundancia estadistica
y subjetiva en cada uno de los fotogramas que forman la secuencia y entre foto-
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gramas consecutivos. El objetivo de la codificacién de video es la reduccién de
la cantidad de informacién necesaria para almacenar y transmitir teniendo en
cuenta las redundancias estadisticas y subjetivas.

En una senal de video hay dos tipos de redundancia estadistica, la espacial
y la temporal. Por esto hay dos tipos de codificacién una llamada intraframe
que intenta reducir la redundancia espacial y la llamada interframe que intenta
reducir la redundancia temporal.

Con el fin de reducir la redundancia temporal, se aplica una forma particular
de codificacion predictiva llamada compensacién del movimiento. El objetivo es
predecir el siguiente fotograma de la secuencia a partir del fotograma actual
y la informacién del desplazamiento de los objetos que forman la escena. Este
desplazamiento se obtiene utilizando algoritmos de estimaciéon de movimiento.
De esta forma la senal de video original se divide en dos sefiales: por una parte el
desplazamiento (DVF displacement vector filed) y por otra parte el error cometido
al realizar la prediccién (DFD displaced frame diference).

La informaciéon del movimiento se codifica mediante DPCM y la senal de
error se transforma y se cuantiza. La figura 4.1 muestra el esquema bésico del
codificador y del decodificador de video basado en la compensacién del movi-
miento [64, 65, 66].

Para reducir el error cometido en la prediccién es importante realizar una
buena estimacién del movimiento. Sin embargo, la cantidad de informacion dedi-
cada a representar este desplazamiento debe ser pequena, lo cual es contradictorio
con lo anterior. El propésito de las técnicas de estimacién del movimiento en el
contexto de la codificacion de video debe ser por tanto minimizar la cantidad de
informacién dedicada a estas dos senales (DVF y DFD).

4.1.2. Estimacion del movimiento con bloques de tamaino fijo

Los estdandares MPEG-1, MPEG-2 y H-261 [65, 67] utilizan el algoritmo de
correspondencia de bloques (BMA Block-Matching Algorithms) con un tamano
de bloque fijo (de tamano 8x8) para realizar la estimacién del movimiento.

En los métodos basados en la correspondencia de bloques se realiza una par-
ticién de la escena en regiones y se busca cual es la correspondencia de estas
regiones en el siguiente fotograma. Para ello se define una medida de disparidad
que serd minima para un determinado desplazamiento del bloque [64, 68]. Esta
idea es ilustrada en la figura 4.2. Hay que indicar que diversos estandares de codi-
ficacion de video como (MPEG-1, MPEG-2 y H.261) se basan en estas técnicas de
tamano de bloque fijo a pesar de que el algoritmo de estimacién del movimiento
no estd especificado explicitamente.

La idea bésica es que a todos los puntos que estdan dentro del bloque se les
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Fig. 4.1: Esquema general de un codificador, a), y un decodificador, b), de video con
compensacion del movimiento. El codificador divide la secuencia de fotogramas
de entrada, i(t), en una secuencia de informacién de movimiento, DV F(t) y
una secuencia de errores de prediccién cuantizados en un dominio transformado,
dfd'(t). El esquema es un caso particular de cuantizacién predictiva, donde el
objetivo es obtener una prediccion del fotograma actual en funcién del fotograma
anterior y la informacién de movimiento. Los simbolos 2! representan retrasos
en la senal en una unidad de tiempo discreto.

asigna el mismo desplazamiento. El modelo de movimiento implicito es el de obje-
tos rigidos con movimiento traslacional, lo cual puede parecer una aproximacién
demasiado burda, pero hay que tener en cuenta que nada impide (a priori) di-
vidir la imagen en bloques pequenos y que en cada uno de ellos se cumpla esta

aproximacion.

Para cada bloque, el vector de desplazamiento se evaliia realizando la corres-
pondencia entre el bloque, que denotaremos como B, en la imagen inicial y blo-
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Imagen en el instante t Imagen en el instante t+At

Fig. 4.2: El objetivo de un algoritmo de correspondencia de bloques es encontrar el des-
plazamiento que hay que aplicar a los bloques para encontrarlos en la escena un
instante At posterior.

ques correspondiente en la imagen final dentro de una regién de busqueda, que
denotaremos como S, y buscando la posicién espacial que minimiza el criterio

d=argmin » _|Ji(x,t) —i(x — d,t + At)]| (4.1)
des B

Las medidas de distancia para medir esta disparidad son la norma cuadratica
y el valor absoluto.

La figura 4.3 muestra un ejemplo de divisién en bloques de tamano fijo (8x8)
de la imagen de entrada.

Imagen en el instante ¢ Imagen en el instante ¢t + At

Fig. 4.3: Ejemplo de divisién de la imagen en bloques de tamano 8x8
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4.1.3. Estimacion del movimiento adaptativa restringida por la entropia

El estandar H.263 introduce la posibilidad de utilizar un tamafio de bloque
variable. El tamarfio del bloque controla el balance entre lo fiable de la estimacién
del DVF que aumenta con el tamano del bloque, y la capacidad de reducir la
energia del DFD que disminuye con el tamafio del bloque. Por lo tanto, es con-
veniente poder ajustar el tamano del bloque para adaptarse al contenido de la
escena.

En este caso el proceso es iterativo: se comienza con la obtencién del despla-
zamiento de regiones de tamafno grande, se dividen aquellas regiones en las que
se cumpla un determinado criterio y se realiza la estimacién del desplazamiento
en cada una de las subdivisiones. La figura 4.4 es una ilustracién del tipo de
particiones que se obtienen con estos métodos.

Imagen en el instante ¢ Imagen en el instante ¢ + At

Fig. 4.4: Ejemplo de una posible divisién a la que llegaria un algoritmo de estimacién
jerarquica del movimiento con un tamano de bloque inicial de 32x32 y un
tamano de bloque minimo de 8x8

Como ya se ha comentado, en el contexto de la codificacién de video se trans-
miten dos senales: la senal de error de prediccién transformada y cuantizada y los
vectores de desplazamiento. Mediante esta descomposicién se consigue represen-
tar la secuencia con un nimero menor de bits. Por tanto en este contexto tiene
sentido proponer un criterio para la division de las regiones que tenga que ver con
la cantidad de informacién que se obtiene con una determinada particién de la
escena. Dufaux y Moscheni [36] propusieron el siguiente criterio: dividir un bloque
en otros cuatro bloques para realizar una estimacion méas precisa del movimiento
si el volumen de la informacién de las dos senales (DFD y DVF) es mayor antes
de dividir.

H(DVFsplit) + H(DFDsplit) < H(DVFno split) + H(DFDno split) (4-2)
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donde H(DVF) es la entropia del DVF codificado con un DPCM més la informa-
cién necesaria para codificar la estructura del quadtree y H(DF D) es la entropia
de la diferencia entre el fotograma actual y la prediccién (sin transformar ni
cuantizar).

4.1.4. Estimacion del movimiento restringida por la entropia perceptual

Utilizando la medida de entropia perceptual, Malo et al. [37] propusieron un
criterio de divisién de bloques en el que se dividen regiones sélo si la informacién
del movimiento que se obtiene tras la divisién da lugar a una informacién de
movimiento perceptualmente relevante.

El argumento esgrimido consistia en que un criterio de division de bloques
basado en la entropia en el dominio espacial (como el propuesto por Dufaux et
al [36]) puede que no mejore la calidad percibida de la secuencia reconstruida, ya
que la reduccion de la entropia de la sefial de error en el dominio espacial no tiene
en cuenta la cuantizacién (que es dependiente de la frecuencia). El esfuerzo de
refinamiento en la estimacion del movimiento se deberia realizar en las regiones
que contengan informacion de movimiento perceptualmente significativa.

El criterio que propusieron para dividir un bloque en la descomposiciéon quad-
tree fue el siguiente

H(DVFsplit) + Hp(DFDsplit) < H(DVFHO split) + Hp(DFDno split) (43)

donde H(DVF) es la entropia del DVF codificado con un DPCM mas la infor-
macioén necesaria para codificar la estructura del quadtree y H, es la entropia
perceptual definida en la ecuacién 4.4.

Segun este criterio, el esquema éptimo consiste en utilizar un codificador de
video que utilice un cuantizador ), basado en un modelo perceptual y que utilice
la medida de la entropia H), en el criterio de divisién de bloques.

La figura 4.5 muestra ejemplos de los diferentes flujos obtenidos utilizando los
tres métodos comentados para la secuencia del cubo y del taxi.

La utilizacién de modelos no lineales en estimacién de flujo se refiere a la
forma de medir la entropia perceptual usando @),,.

4.1.5. Entropia perceptual y cuantizadores

En los trabajos de Watson [5] y Daugman [69] sobre la reduccién de la entropia
en el sistema visual humano se asume un modelo de procesado del contraste
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basado en el par (W, Qp), donde W es un banco de filtros y @, es un cuantizador
perceptual, y sugieren que la entropia de la representacién cortical (una medida
de la entropia perceptual de la senial) es la entropia de la versién cuantizada de
la imagen transformada:

Hy(i) = H(Qp(W - 1)) (4.4)

En el siguiente apartado revisaremos como se se pueden obtener cuantizadores
basados en modelos de respuesta del sistema visual humano.

Cuantizadores basados un modelo de respuesta

La forma natural de evaluar la calidad de una imagen o secuencia codificada
es mediante la comparacién uno a uno entre la senal codificada y la senal original.
El resultado de esta comparacion entre la senial original y la codificada esta rela-
cionada con la capacidad del observador de detectar el ruido de cuantizacién.

Las técnicas convencionales para el disenio de cuantizadores para transforma-
das utilizan una medida de distorsiéon media de forma que el cuantizador final
logra un error medio minimo sobre el conjunto de datos de entrenamiento.

Sin embargo, la minimizacién del error medio no garantiza que para alguna
senial particular se obtenga un buen resultado desde el punto de vista subjetivo.

Para evitar errores perceptualmente significativos en senales particulares, el
codificador debe restringir el error perceptual maximo (MPE) en cada coeficiente
y amplitud. Este requisito se cumple si se distribuyen los niveles de forma uni-
forme en el dominio r (lo cual resulta en una distribucién de niveles no uniforme
de los niveles en el dominio a si se utiliza un modelo de respuesta no lineal, véase
la figura 2.2).

Este criterio ha sido utilizado para la compresion de imagenes para conseguir
una contribucién constante al error para cada componente frecuencial [41, 27].

El diseno de los cuantizadores para un conjunto de coeficientes de la trans-
formada por bloques consta de dos pasos; en primer lugar hay que encontrar la
distribuciéon de los niveles de cuantizacion y en segundo lugar hay que encontrar
el nimero de niveles por coeficiente (bit allocation).

Si asumimos un modelo de respuesta no lineal sin interaccién entre los coefi-
cientes (ecuacién 2.4) la distancia entre dos patrones (en el dominio transformado)
c y ¢ + Ac viene dada por:

D?(c,c+ Ac) = ZD? = ZGf(Cf)AC?c
! !
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donde G(cy) viene dada por la expresién 2.5.

Con el fin de evitar grandes errores perceptuales en bloques individuales el
codificador debe ser disenado de forma que se acote el error perceptual maximo
para cada frecuencia f y amplitud cy.

Si a un coeficiente (con frecuencia f) se le van a asignar Ny niveles de cuan-
tizacion distribuidos segiin una densidad A¢(cy), el error Euclideo maximo en la
amplitud ay estard acotado por la mitad de la distancia Euclidea entre dos niveles
de cuantizacién

1
Acy(cf) =< —+—
e 2NpAs(es)
Sustituyendo esta ecuacion en la anterior se obtiene que el error perceptual

maximo para esta frecuencia y amplitud esta relacionado con la métrica y con la
densidad de niveles

) = Ol mé( Acs (e 2 _Gyley)
MPEj(cy) = Gf(cy) méx(Acs(cy)) NI (cy)

Por lo tanto, la densidad de niveles de cuantizacién que da lugar a una cota
constante del error perceptual méximo en todo el rango de amplitud es

Gyrler)?

_ Gl (4.5)
[ Gylep)2dey

)\fopt (Cf)

Tal y como vimos en el capitulo 2, un determinado modelo de respuesta
induce una métrica que viene dada por la ecuacién G(c) = VR(c)'VR(c), vy
por tanto, W(c)% = VR(c), es decir, la densidad de niveles 6ptima viene dada
por la sensibilidad del sistema (se deben asignar més niveles de cuantizacién
donde el sistema es mas sensible).

Con estas densidades 6ptimas, el error perceptual maximo para cada coefi-
ciente f dependerd del niimero de niveles asignado y del valor integrado de la
raiz cuadrada de la métrica,

1 1 2
MPEy, . = 4NJ%(/ Gy(cy)2dey)

Fijando la misma distorsién para cada coeficiente MPE; = k2, podemos
obtener el nimero 6ptimo de niveles de cuantizacién, Ny como
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1 1
Nfopt = 2k/Gf(Cf)QdCf (4.6)

Una vez obtenido el ntimero de niveles Ny, utilizando la ecuacion 4.6 habria
que distribuir los niveles segiin la densidad Ay, (cy) utilizando la ecuacién 4.5.
Tanto Ny, . como Ay, (cr) dependen de la métrica. Como ya se ha comentado la
métrica utilizada es la inducida por el modelo no lineal de respuesta sin interaccion
entre coeficientes (véase la figura 2.3).

La figura 4.6 muestra un ejemplo de reparto de niveles por coeficiente y de
cuantizadores para dos coeficientes de diferente frecuencia para dos valores del
error.

Si se hubiese tomado un modelo de respuesta lineal (ecuacién 2.3) se habrian
obtenido cuantizadores basados en la CSF del estilo utilizado en MPEG. En este
caso se obtendrian cuantizadores uniformes para cada coeficiente (véase la figu-
ra 2.1) y Ny serfa proporcional a la CSF, que es una de las opciones recomendadas
en JPEG y MPEG.

En las dos secciones siguientes se comprueba si es relevante y en qué aspectos
el flujo obtenido utilizando el criterio de divisién de bloques basado en la entropia
perceptual en el contexto de la codificacién de video.

4.2.  Relevancia relativa flujo-cuantizacion

En esta seccién se va a estudiar si la calidad de la secuencia reconstruida
mejora cuando se utiliza el criterio de divisién por bloques basado en la entropia
perceptual. Para ello se han desarrollado una serie de experimentos que se des-
criben a continuacién.

4.2.1. Experimentos para comprobar la relevancia relativa de las mejoras en la
estimacion del movimiento y en la cuantizacion

Para estudiar las ventajas relativas de las mejoras propuestas (en el cuan-
tizador y en la estimacién del movimiento) las cuatro combinaciones posibles
de algoritmos de cuantizacion y estimacion del movimiento se comparan a una
misma tasa de compresion.

Las combinaciones son las que se detallan a continuacién:

» Perceptually weighted VSBMA con un cuantizador MPE basado en la res-
puesta lineal (tipo MPEG).
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Fig. 4.6: En cada columna se muestra la distribucién de niveles por frecuencia, el cuan-
tizador para una frecuencia f = 5 cpg y el cuantizador para una frecuencia
f =20 cpg. a) Para un error k = 0,1 y b) para un error k = 0,01.

= Perceptually weighted VSBMA con un cuantizador MPE basado en la res-
puesta no lineal sin interaccion entre coeficientes.
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s Unweighted VSBMA con un cuantizador MPE basado en la respuesta lineal
(tipo MPEG).

» Unweighted VSBMA con un cuantizador MPE basado en la respuesta no
lineal sin interaccién entre coeficientes.

El primer andlisis consiste en comprobar qué porcentaje del total (DFD y
DVF) se dedica al DVF al utilizar cada uno de los métodos de estimacién del
flujo. La tabla 4.1 muestra los resultados para cuatro secuencias. Como se puede
observar el método propuesto por Malo et al [37] proporciona un flujo que se
puede codificar con menos bits que el resto.

Tab. 4.1: Volumen relativo del movimiento (en %) respecto al volumen total de la serial
codificada (200 kb/s)

| TAXI RUBIK YOSEMITE TREES | Media |

FSBMA 12,57 21.71 46.19 39.21 30+8
Suboptimal VSBMA | 1.89 3.29 8.69 4.97 | 4.7£15
Optimal VSBMA 0.94 1.87 4.32 3.24 | 26£0.7

El segundo anadlisis consiste en comprobar la calidad de la secuencia decodi-
ficada mediante inspeccién visual y mediante el error cuadratico medio (MSE)
y el error cuadratico medio perceptual (PMSE), utilizando la métrica dada en
la ecuacién 2.5. La figura 4.7 muestra los errores de las cuatro combinaciones
estudiadas en cada fotograma. La figura 4.8 muestra el fotograma ntmero 7 en
la secuencia decodificada.

Estos resultados confirman las ventajas cuantitativas del esquema 6ptimo: el
volumen del flujo y la distorsién (independientemente de la medida) se reducen.
Sin embargo esta disminucion es casi despreciable en relacion con las ventajas de
una mejor cuantizacién. Esto se puede observar en las curvas de la figura 4.7 y
lo que es mas importante, en la calidad de las secuencias reconstruidas 4.8.

Sin embargo, tal y como mostraremos en la siguiente seccién, la informaciéon
sobre el movimiento obtenida mediante el esquema propuesto tiene ademas otras
ventajas.

4.3.  Flujo perceptual para segmentacion

El flujo éptico sirve como entrada a los métodos de segmentacién de objetos
basados en el flujo 6ptico que producen como resultado una divisién de la escena
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Fig. 4.7: Error (MSE y Perceptual MSE) cometidos por los diferentes esquemas de co-
dificacién para la secuencia RUBIK. Linea continua gruesa cuantizador MPEG
y flujo adaptativo subdptimo. Linea discontinua gruesa MPEG y flujo adap-
tativo éptimo. Linea continua delgada cuantizador no lineal y flujo adaptativo
sub6ptimo. Linea discontinua delgada cuantizador no lineal y flujo adaptativo
6ptimo.

en objetos, agrupando regiones con movimiento semejante. Una posible forma de
evaluar un método de estimacién del flujo 6ptico podria ser observando la calidad
de la segmentacion que induce. En esta seccién se muestran las segmentaciones
obtenidas con los diferentes flujos.

4.3.1. Algoritmo VOPs

En concreto se ha utilizado una representacién en capas [38, 39]. Para obtener
esta representacion se parte de los vectores de desplazamiento proporcionados por
un método de estimacién del movimiento determinado.

La aproximacién descrita en [39] se basa en comenzar con una particién en
regiones. En cada regién se ajusta un modelo afin [70] que proporciona 6 pardme-
tros para cada regién, a, estos parametros definen la velocidad de cada punto en
la regién. A continuacién se agrupan las regiones cuya distancia entre modelos
afines sea minima. El proceso se itera mientras la distancia entre modelos esté por
debajo de un determinado umbral. La medida de distancia entre modelos se define
como

1
dist(a;,a;) = —

> IVaix) = Vo, 0l

XERZ',R]'

es decir, dos modelos afines tienen distancia pequena si los vectores de desplaza-
miento que generan son parecidos.
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Fig. 4.8: Fotograma 7 de la secuencia RUBIK reconstruida para los diferentes esquemas
de codificacién. a), b), ¢) y d)

Dado un par de imagenes consecutivas de la secuencia con n objetos en movi-
miento, el algoritmo de segmentacién proporciona m maéscaras representado los
objetos identificados y los modelos afines correspondientes.

4.3.2. Medida de la calidad de la segmentacion

Con el fin de proporcionar una evaluacion objetiva de la calidad de la segmen-
tacién se propuso una medida basada en la distancia chamfer [40]. La distancia
chamfer mide la distancia que hay desde cualquier punto de una imagen al borde
més cercano. La medida del error, ¢;, al representar la segmentacion (realizada
de forma manual) del objeto O; mediante una méascara M (M es la méscara que
maximiza M; N O; para todas las méscaras obtenidas M;) se define como

€ = / D;(x) dx + / D;(z) dx (4.7)
MNO¢ Oo;NM¢
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Tab. 4.2: Errores de segmentacion, numero de iteractones y numero de regiones identi-

ficadas.
RUBIK (2 objects) TAXI (4 objects)
€ Iterac. Regiones € Iterac. Regiones
FSBMA 1.00£0.05 25 21+5 1.00+0.14 25 15+4

Unweighted vsBMA | 0.46+0.06 21+£5 4+2 0.524+0.15 1149 6+£2
Perceptual vsBMA | 0.27+£0.03 76 21+£03 | 049+0.14 4+1 43+£05

donde C denota conjunto complementario, D;(x) denota la distancia chamfer. El
error cometido por la segmentacion, ¢, es la suma de los errores de segmentacién
de cada objeto.

4.3.3. Experimentos y resultados

Utilizando el procedimiento descrito en la secciéon 4.3.1, podemos compro-
bar que la segmentacién resultante es mejor cuando se utiliza la informacién de
movimiento obtenida mediante el esquema propuesto.

Las medidas del error cometido (obtenido utilizando la ecuacién 4.7 cuando
se segmenta la escena utilizando los diferentes flujos se muestran en la tabla 4.2.

Las segmentaciones obtenidas con los diferentes flujos se muestran en la figu-
ra 4.9. Como puede verse en la figura 4.9 y en la tabla 4.2 el algoritmo perceptual
no sélo minimiza el error de segmentacién sino que ademads acelera la convergen-
cia del algoritmo de segmentacion porque da lugar a un flujo mas significativo y
coherente. Esta segmentacion se podria refinar utilizando el perimetro de cada
méscara como el contorno inicial de un snake [71, 72, 73, 74].
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b) d) e)

Fig. 4.9: Ejemplos de segmentaciones a partir de los diferentes flujos. a) Fotograma original, b) Segmentacién manual y segmentaciones
obtenidas utilizando un método de estimacién del movimiento ¢) con tamafio de bloque uniforme, d) con tamafio de bloque
variable utilizando en el criterio de divisién la entropia en el dominio espacial y e) con tamatio de bloque variable utilizando
en el criterio de division la entropia perceptual.



5. RESTAURACION BASADA EN MODELOS NO-LINEALES DE
PERCEPCION

En este capitulo se revisara la teoria de la regularizacién de problemas inver-
sos mal planteados y se mostrard la formulacién de la restauracién de imagenes
degradadas como un caso particular de regularizacién en un dominio discreto. Se
revisara el método de la L-curva para la obtencién del pardmetro de regulariza-
cién y se propondra una modificacion. Se propondran operadores de penalizacion
basados en la respuesta no lineal del sistema visual humano. Esta clase de ope-
radores se comparard con otros operadores cldsicos no adaptativos (como por
ejemplo el operador basado en la segunda derivada y el operador basado en la
CSF) y otros adaptativos (basados en modelos autorregresivos de diferente or-
den). Finalmente se realizard un estudio del comportamiento de los diferentes
operadores proponiendo una medida de sensibilidad de la solucién frente a va-
riaciones del pardmetro de regularizacién al utilizar un determinado operador,
también se propondra una medida de robustez de un operador frente a la de-
gradacion y finalmente se comprobara su validez en la tarea de restauracion de
imagenes degradadas.

5.1.  Problemas mal planteados

El problema de determinar una solucién a la ecuacién f = H(g) en un espacio
métrico F' con métrica pp(-,-) a partir de datos disponibles g en un espacio
métrico G con métrica pg(-,-), se dice que estd bien planteado si se cumplen las
tres condiciones siguientes:

1. Para todo g € G existe una solucién f € F.
2. La solucion es unica.

3. El problema es estable en los espacios F'y G, es decir, para todo € > 0 existe
un §(e) > 0 tal que Vg1, g2 € G se cumple que si pg(g1, g2) < d(€) entonces
pr(fi, f2) <econ f1 = H(g1) y fo = H(g2). En otras palabras, la trans-
formacién inversa H ! debe ser continua. Con esto se exige que pequefias
perturbaciones en los datos se transformen en pequenas perturbaciones en
la solucién.
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Si el problema no cumple alguna de estas condiciones se dice que estd mal
planteado. El concepto de problema bien planteado fue introducido por Jacques
Hadamard en un trabajo publicado en 1902 [75] y revisado posteriormente en
1923 [76], quien adopté el punto de vista de que todo problema matematico
correspondiente a problemas reales debe ser bien planteado, en caso contrario
es un problema que no tiene sentido. Esto redujo el interés sobre los problemas
inversos mal planteados.

Sin embargo, una amplia clase de los llamados problemas inversos que apa-
recen en fisica, matematicas y otras ramas de la ciencia, pertenecen a la clase
de problemas mal planteados en el sentido de Hadamard. Supongamos que en
el modelo matematico para un determinado experimento, el objeto a estudiar
(la variable a determinar f, que puede ser una funcién o un vector) pertenece a
un conjunto F' de posibles soluciones. Supongamos que f no puede ser medido
directamente y que lo que se puede medir es

9o :Hfo

donde el subindice o indica que se trata de las seniales originales. Supongamos
ahora que debido al proceso de medicién se obtiene g4 en lugar de g,, donde el
subindice d indica que se trata de una senal que ha sufrido alguna degradacién.
El objetivo es obtener una estimacién de f, a partir de la observacién g4. Bajo
estas condiciones encontramos que hay que obtener una solucién para f en la
ecuacién

Hf =ga (5.1)

que serd una aproximacién a f,. Entonces puede ocurrir lo siguiente:

= La solucién puede no existir en F' ya que puede ser que gq no esté en el
rango del operador H

» La solucién puede no ser tnica si el nicleo de H~!, N(H~!), es no vacio.
En ese caso, si f es una solucién y gy € N(H 1) entonces también serd una
solucién f + H lgy.

= La solucién puede que no sea estable bajo pequenas perturbaciones de gq4
debido al hecho de que H~! no sea continua.

Por tanto el problema 5.1 estaria mal planteado. La mayoria de problemas
inversos son mal planteados [77, 78].
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5.2.  La restauracion como problema mal planteado

Como ejemplo supongamos que una escena pasa a través de un sistema 6ptico
y es almacenada. Si el proceso de formacién de la imagen es lineal, la imagen
grabada puede ser modelada como la salida del sistema mostrado en el siguiente
diagrama [28, 79, 80]

io(X) —= h(x;x) s(.) ‘ @L iq(x)

donde i,(x) representa la imagen original, ig(x) denota la imagen resultante,
h(x;x’) es la respuesta impulsional 2-D del sistema lineal de degradacién y s(-)
representa la no-linealidad del sensor. La contribucién del ruido n(x) se suele
modelar como un proceso aleatorio aditivo que no estd correlacionado con la
imagen.

Si se asume que la respuesta impulsional es estacionaria, que se estd en un
dominio discreto y se asume que el sensor es lineal, entonces el modelo simplificado
resultante es [28]

ig(m) = h(m) * i,(m) + n(m) (5.2)

donde « indica convolucién y m = (mj,mg) son los indices de la matriz. Esta
ecuacion se puede poner en forma matricial

i; = Hi, +n (5.3)

donde i,, iy y n son los vectores resultantes de la ordenacién lexicografica de las
matrices correspondientes y H es el operador de emborronamiento.

La ecuacion 5.2 se puede expresar en el dominio de Fourier,

ca(Wm) = HWm)co(Vm) + N (Vm) (5.4)

donde ¢g4, ¢, y N representan a las transformadas de Fourier de la imagen de-
gradada, de la imagen original y del ruido respectivamente y vy = (U1, Vm2)
denota frecuencia espacial.
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Supongamos ahora que no existe ruido y que la degradacién consiste en un
filtro pasa-baja de una determinada frecuencia de corte. Una vez observada i4(m)
la solucién trivial consiste en obtener una estimacién, i'(m), de i,(m) como

i'(m) = F~1 (M) (5.5)

donde F~! denota la transformada inversa de Fourier.

Para poner un ejemplo concreto supongamos que el filtro pasa-baja tiene
una frecuencia de corte de f. = 4 cpd (ciclos por grado)!. La imagen degradada
observada se muestra en la figura 5.1.a. Aplicando la ecuacién 5.5 se obtiene como
resultado la imagen que se muestra en la figura 5.1.b.

Supongamos ahora que la degradacién, ademas del emborronamiento incluye
ruido blanco aditivo de varianza ¢? = 5. La imagen degradada observada se
muestra en la figura 5.1.c.

En este caso aplicando la ecuacién 5.5 se obtiene como resultado la imagen
que se muestra en la figura 5.1.d, es decir, existe una solucién al sistema de
ecuaciones pero esta solucién no es aceptable. Por lo tanto, podemos concluir que
el problema de la restauracion es un problema mal planteado ya que una pequena
variacion en los datos observados provoca una gran variacién en la solucién.

Este resultado es facilmente explicable realizando un andlisis mediante la des-
composicién en valores singulares de la matriz de emborronamiento. Supongamos
una imagen de tamafio 16 x 16, y un emborronamiento con un filtro pasa-baja
con frecuencia de corte f. = 4 cpd, cuya respuesta impulsional se muestra en la
figura 5.2.a. Expresando esta respuesta impulsional como un operador que actia
sobre un espacio de dimensiéon 256 x 1 y produce un resultado en un espacio
de dimension 256 x 1, se obtiene una matriz cuya estructura se muestra en la
figura 5.2.b.

La descomposicién en valores singulares de un operador da como resultado
tres matrices de tal forma que,

H=UsvT (5.6)

donde se cumple que UUT = I, VVT = I y S es una matriz diagonal. De estas
propiedades se deduce que

H'=vstyuT (5.7)

! Estamos asumiendo una frecuencia de muestreo de 64 cpd, es decir una frecuencia de Nyquist
de 32 cpd.
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c) d)

Fig. 5.1: Ejemplo de imégenes degradadas (con y sin ruido) y restauradas realizando
la inversién del operador de emborronamiento. a) Imagen degradada observada
cuando la degradacién consiste inicamente en emborronamiento con un filtro
pasa baja con frecuencia de corte 4 cpg. (PSNR=23.9092 db). b) Imagen restau-
rada aplicando la ecuacién 5.5 (PSNR=43.4413 db). ¢) Imagen degradada obser-
vada cuando la degradacién consiste en emborronamiento con un filtro pasa baja
con frecuencia de corte de 4 cpg y ruido aditivo de varianza 5 (PSNR=23.8258
db). d) Imagen restaurada aplicando la ecuacién 5.5 (PSNR=15.3279 db).

Para el ejemplo concreto, las matrices U, S'y V1 se muestran en la figura 5.3.

La matriz V7 se puede interpretar como un andlisis de la sefial (producto
escalar de la senal por una serie de funciones base), a los coeficientes obtenidos
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Fig. 5.2: a) Respuesta impulsional, h, de un filtro pasa baja con frecuencia de corte f, = 4
cpd. b) Estructura de un operador equivalente, H (con ordenacién lexicografica)

Fig. 5.3: Matrices U, S y VT de la descomposicién en valores singulares de la matriz H.

se les aplica una ganancia que viene dada por la diagonal de la matriz S y
finalmente una etapa de sintesis realizada por la matriz U que nos lleva de vuelta
al dominio original. ;Cuales son estas funciones base? Si mostramos las filas de
VT reordenadas como imégenes 16x 16 se obtienen las funciones mostradas en la
figura 5.4

Puesto que los valores singulares mayores estan en las primeras posiciones,
resulta que de la descomposicion de la senal en estas funciones base nos estamos
quedando con las de baja frecuencia, es decir se estdn atenuando las de alta
frecuencia (como cabia esperar por tratarse de un filtro pasa baja).

Cuando se quiere obtener i’ y se aplica H ! la situacién cambia y las funciones
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Fig. 5.4: Funciones base de la etapa de andlisis de la descomposicion en valores singulares
(filas de la matriz V7 reordenadas para obtener imdgenes de tamafio 16x16).
Se puede observar que tienen cierta similitud con las funciones base de la trans-
formada discreta del coseno

base con las que nos estamos quedando son las de alta frecuencia, atenuando las de
baja frecuencia. Por lo tanto si hay ruido en la observacion éste serd amplificado
dominando sobre la senial, que es lo que ocurre en la figura 5.1.d. De hecho uno de
los métodos de regularizacién consiste en truncar la SVD eliminando los valores
singulares pequenos [81, 82, 83].
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5.3.  Regularizacién de problemas inversos mal planteados

La regularizacion [42] es un método para construir soluciones aproximadas a
problemas mal planteados en el que se construye un operador de regularizacion.
Un operador

R(g9q,\) : G — F

dependiente de un parametro A y de la observaciéon aproximada gg se dice que
es un operador de regularizacion para la ecuacién 5.1 en una vecindad de g, si
cumple las siguientes propiedades:

1. Existe un 41 > 0 tal que R(gq4,\) estd definido para todo A\ y cualquier
gs € G para el cual pg(gs,90) < 0 < 01

2. Existe una funcién A = A(0) tal que para cualquier € > 0 existe un d(e) < §;
que cumple que si gs € Gy pa(9r, gs5) < d(€) entonces pr(fs, fo) < €, donde
fo = R(gs, A(9)).

La primera de las condiciones exige la existencia del operador de regularizacién
entorno a g, y la segunda exige la continuidad del operador de regularizacién.

Por tanto, para obtener una solucién a un problema inverso mal planteado,
primero se construye un operador de regularizacion y después se determina el
pardmetro de reqularizacion A.

Sea Fy C F una clase de soluciones admisibles (esta clase puede ser por
ejemplo soluciones que pertenezcan al conjunto de las funciones de cuadrado in-
tegrable, al conjunto de funciones de m veces derivables, etc). Se pueden buscar
soluciones aproximadas a 5.1 entre los elementos f € Fy que sean compatibles
con los datos, es decir, tal que pg(H f,gq) < d. Sea Fg C Fj el conjunto de tales
elementos compatibles con los datos. Si resulta que en la clase de funciones donde
buscamos la solucién el conjunto Fg es vacio significa que se han buscado solu-
ciones en una clase de funciones demasiado restrictiva (ya que ningin elemento
de esta clase de funciones es compatible con los datos). Se puede pensar en tomar
una secuencia de clases de soluciones Fy C F; C --- C F},, hasta obtener una clase
que contenga elementos y que sean compatibles con los datos iniciales.

Si F, es no vacia, entonces puede contener elementos (funciones, vectores,
.. en funcién del problema tratado) que sean diferentes entre si. En tales casos
se necesita un cierto principio para seleccionar soluciones compatibles con la
observacion, g4. Tal criterio puede ser la eleccion de elementos de F;, que tengan
minima complejidad. La nocién de complejidad de un elemento f € F), puede ser
formalizada, por ejemplo, definiendo funcionales de complejidad Q(f) (ejemplos
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de funcionales de complejidad son: la norma de la solucién, la norma de la primera
derivada de la solucién, la norma de la segunda derivada de la solucién,...).

La busqueda de soluciones aproximadas de la ecuacion Hf = gy entre los
elementos mas simples que sean compatibles con los datos iniciales conduce al
problema de encontrar un elemento de F,, que minimiza Q(f) sobre F°.

La figura 5.5 es una ilustracién de estos conceptos utilizando el problema de
la restauracién. Para cada valor del parametro de regularizaciéon se obtiene una
solucion. Del conjunto de soluciones posibles hay un subconjunto de soluciones
aceptables (que se parecen a la imagen original) el resto o son demasiado ruidosas
o son demasiado suaves.

F

\ G
2— j

A BAHA
BEAAEAEEBEENEN -
TITITTI L
EEEEEEEEEN

fr=TR(ga,A)

Fig. 5.5: Para cada valor del parametro de regularizacion se obtiene una posible solucién,
fr. De este conjunto de soluciones sélo unas cuantas son aceptables (las que
aparecen dentro de la linea punteada).

El problema se reduce a encontrar un elemento f) en el conjunto F,‘f ) Fo que
minimiza el funcional M*(f, gq)

= arg min MX(f,94) = argfmin(péwf, )+ X°Q())) (5.8)

El elemento fy que minimiza M>(f, gq) puede ser visto como el resultado de
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aplicar sobre g4 un operador que depende de A, es decir, f = R(gq, \) [84].

5.4. Regularizacion de la restauracion

En el caso de la restauracién, la ecuacion 5.8 se puede expresar como

i(x) = arg min(f1 (i(x),iq(x)) + >\2f2(2'(x))) (5.9)

(2

donde el funcional fi(-) debe medir la desviacién de la solucién respecto de los
datos observados y el funcional fo(-) debe medir la presencia de caracteristicas no
deseadas en la solucién, es decir, fa(-) es el funcional de complejidad comentado
en la seccién anterior. Minimizar esta ecuacién implica encontrar una solucién
que sea compatible con los datos observados y que posea en la menor medida
posible caracteristicas no deseadas.

Si se utiliza la norma 2 en ambos funcionales, y se utiliza un operador de
penalizacion en el funcional fo(-) esta ecuacién se puede expresar como:

i = argimin iz, y) * h(z,y) —ia(z, ) + N2 [p(i(z, )]

donde p(-) es el operador de penalizacién, que debe extraer las caracteristicas
no deseadas en la solucién. Se puede ver [80] que el problema es formalmente
equivalente al ajuste por minimos cuadrados con restricciones. Si tomamos una
aproximacién local se puede considerar que tanto la respuesta impulsional h(zx,y)
como el operador p(-) son espacialmente invariantes, la solucién en una regién z
de un dominio de Fourier por bloques es [85]:

, H- (w0, f)
(w0, ) = — caleo, f) (5.10)
T o, P+ s

La ventaja de realizar una aproximacién local es que, aun teniendo seniales y
degradaciones que no sean globalmente estacionarias, podemos aplicar la aproxi-
macién de invariancia espacial y la adaptar tanto el operador a posibles cambios
en diferentes regiones espaciales como el pardametro de regularizacién a ruidos
cuya energia es espacialmente variante.

Para aportar cierta intuicién sobre el significado de los parametros presentes
en el modelo de regularizacién, vamos a establecer una comparacion con el resul-
tado del filtro 6ptimo de Wiener [85]. En la solucién de Wiener, el espectro de la
imagen restaurada es:
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H*(zo, f
o s Sy 40 o
:UO, S’io’io(x07f)

d (o, f) =

donde Sy (xo, f) v Si,i, (zo, f) son la densidad espectral de potencia del ruido y la
senal respectivamente. Obviamente, las ecuaciones 5.10 y 5.11 son formalmente
equivalentes. Identificando términos se observa que el pardmetro A\? estd rela-
cionado con la energia del ruido y el operador de penalizacién, con la densidad
espectral de potencia de la senal.

Puesto que se estd utilizando una aproximacién local (la imagen se divide
en regiones y cada region se restaura por separado) es posible que se produzcan
discontinuidades entre bloques vecinos. Para suavizar las soluciones entre bloques
vecinos se han tomado regiones que presentan solapamiento de forma que la
solucion en el solapamiento serd la media de las soluciones vecinas.

Elementos relevantes en la restauracion mediante regularizacion

De la ecuacién 5.9 podemos concluir que la solucién depende de:

1. Eleccién de los funcionales fi(-) y fa().
2. Seleccién de un operador de penalizacién en fa(-).
3. Seleccién de A 6 estimacién de Sy, (xo, f).

4. Conocimiento de la respuesta impulsional en el dominio espacial o frecuen-
cial (h 6 H).

Respecto del primer punto hemos de hacer notar que existen diferentes posi-
bilidades en la literatura. El funcional fo puede utilizar la norma 1 en lugar de la
norma 2. La motivacién es que la norma 1 penaliza menos las discontinuidades
que la norma 2 (cuando se combina la norma 1 con el operador primera derivada
se estd ante lo que se denomina como Total Variation Restoration [86, 87]).

También hemos de decir que los puntos 2 y 3 estan estrechamente relacionados,
pues la eleccién de un operador adecuado relajard la exigencia de una buena
estimacién de A. Claramente, un operador que discrimine convenientemente la
senal del ruido restara importancia al grado de conocimiento del ruido.

Por 1ltimo, es evidente que en una imagen degradada real no va a conocerse
a priori el proceso de suavizado, con lo cual, resulta de la mayor importancia un
método eficaz para la estimacion de la respuesta impulsional de la degradacién
a partir de la imagen observada (deconvolucion ciega). En este trabajo se asume
que la respuesta impulsional de la degradaciéon es conocida.
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En este trabajo nos centraremos en la seleccién del pardmetro de regulariza-
cién y en los operadores de penalizacién.

5.5.  Seleccion del parametro de regularizacion

El criterio de la L-curva [88, 43, 83] estd basado en una gréfica del término de
penalizacién || Piy || frente a la norma residual ||[Hiy — i4|| para diferentes valores
de \. La curva resultante tiene una parte vertical y una parte horizontal y una
esquina que separa estas dos regiones y de ahi su nombre.

La parte horizontal corresponde a soluciones i) que son suaves y la parte
vertical corresponde a soluciones que son muy ruidosas. Por lo tanto la esquina
de la L-curva que separa la parte vertical y la horizontal debe corresponder a un
buen balance entre minimizar el error de regularizacion y el error de perturbacion
en la solucién. Hay que decir que este método estd basado en una aproximacién
heuristica y no hay resultados sobre su convergencia.

La definicién de esquina de la L-curva propuesta en [43] es el punto de la
L-curva en escala logaritmica con méxima curvatura. Si p = log ||Hiy —i4|| y n =
log || P, || entonces la curvatura como una funcién del pardmetro de regularizacién
viene dada por:

/1 "1
() +(n)?)2
Utilizando las funciones contenidas en la Regularization Toolbox desarrolladas
por P. C. Hansen” para restaurar una imagen se obtiene una solucién en la que
hay mucha variabilidad entre los bloques ( coexisten en la solucién bloques con
ruido y bloques demasiado suaves) tal y como se puede observar en el resultado
mostrado en la figura 5.6.a.

5.5.1. Propuesta de modificacion del criterio de la L-curva

Con el fin de evitar esta variabilidad en la solucién, se ha realizado una mo-
dificacion del criterio para la obtencién de la esquina de la L-curva. El método
consiste en realizar una interpolacién para obtener una curva con maés puntos,
obtener el dngulo que forma la recta tangente en cada punto interpolado y tomar
como esquina de la L-curva el punto en el que se produce mayor variacién en el
angulo. El proceso es descrito en la figura 5.7.

Con este nuevo método las soluciones para cada bloque no tienen tanta va-
riabilidad tal y como se puede ver en la figura 5.6.b.

2 Disponible en la direccién http://www.imm.dtu.dk/pch/Regutools/index. html
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Fig. 5.6: a) Soluciones obtenidas para una imagen degradada con un filtro pasa baja con
frecuencia de corte f. = 8 cpd y ruido blanco gaussiano de varianza o2 = 50. a)
Solucién obtenida utilizando las funciones de la Regularization Toolbox y utili-
zando un operador de penalizacién basado en la segunda derivada. b)Solucién
obtenida utilizando el criterio modificado de obtencién del pardmetro de regu-
larizacién.

5.6.  Operadores de penalizacién y caracteristicas de la senal

Como ya se ha comentado se debe elegir un operador para regularizar. Una
vez se dispone del operador y de un método de selecciéon del parametro de re-
gularizacién es posible obtener la solucién utilizando la ecuacién 5.10. En esta
seccién se revisaran algunos operadores de penalizacién cldsicos y se propondra el
operador adaptativo basado en la respuesta no lineal del sistema visual humano
y se comparara con otras aproximaciones espacialmente adaptativas basadas en
el ajuste de modelos autorregresivos. Se mostrardn todas las soluciones obteni-
das para dos bloques degradados lo cual motivara la busqueda de medidas para
evaluar los diferentes operadores.

5.6.1. Operadores de penalizacion cldsicos

Uno de los operadores de penalizacion no adaptativo mas utilizado es el basado
en la segunda derivada [80, 79, 89] que denotaremos como L. La caracteristica
no deseada que mide este operador es la presencia en la solucién de componentes
de alta frecuencia. Esto es l6gico (compatible con modelos sencillos de estadistica
de las imagenes naturales) ya que el espectro de las imagenes naturales decae con
la frecuencia segun % [90, 26, 23] por lo tanto hay que limitar la presencia de
altas frecuencias en la solucion. El problema de de L9 es que no esta formulado
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Fig. 5.7: a) Puntos donde se ha obtenido la L-curva. b) Curva con mayor densidad de
puntos utilizando interpolacién cibica. ¢) Variacién del dngulo de la recta tan-
gente. ¢) Punto de la L-curva que proporciona el pardmetro de regularizacién
optimo correspondiente a la variacién méaxima del angulo.

en Fourier, es fijo y no se podria controlar por ejemplo la distancia a la que se
estd viendo la imagen (que modifica lo que se considera altas o bajas frecuencias).

El sistema visual humano actua como un filtro de frecuencias espaciales, el ojo
se comporta como un filtro pasa-baja que no puede percibir frecuencias espaciales
mas alld de un determinado limite. El sistema visual percibe mejor las frecuencias
espaciales intermedias que las bajas y las altas frecuencias [11]. Por lo tanto es
posible utilizar la inversa de la CSF como operador de penalizacién [85]. De esta
forma también se consigue penalizar las altas frecuencias pero con un filtro que
estd definido en unidades con significado fisico (ciclos por grado) en lugar del
operador Lo definido directamente en el dominio de la imagen.

Los modelos autorregresivos, AR, se pueden utilizar para definir operadores
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adaptativos y han sido utilizados en el contexto de la restauracién [80]. En un
modelo autorregresivo, el valor de la senal en un punto, s(i, j), se obtiene como
una combinacion lineal de los valores de la senal en una vecindad del punto,
N(i,7), mds un término de error

sig) = > a(l,m)s(l,m) +e(i, )

(Lm)eN(i,5)

En iméagenes tiene sentido utilizar este tipo de modelos ya que las imagenes
naturales presentan alta correlacion entre puntos vecinos, por lo tanto es posible
predecir el valor de un punto a partir del valor de los puntos vecinos. La figura 5
de la Trabajo E muestra la forma de las vecindades consideradas (una vecindad
con 4 coeficientes, AR4, una vecindad con 8 coeficientes, AR&, y una vecindad
con 12 coeficientes, AR12).

Una vez seleccionado el modelo AR, los coeficientes se ajustan de forma in-
dependiente para cada bloque mediante minimos cuadrados, adaptando de esta
forma el operador a las caracteristicas locales. El operador, que hemos definido
como la inversa de la densidad espectral de potencia, se obtiene a partir de los
coeficientes AR [91]

2
g
P — - -
() = s S aln ng)e dome e

Es interesante resaltar que si se ajustan los coeficientes de un modelo auto-
rregresivo de orden 4 con la estructura mostrada en la figura 5 de la Traba-
jo E, utilizando como conjunto de entrenamiento imagenes naturales extraidas
por ejemplo de la base de imédgenes de van Hateren [55], se obtiene un operador
de penalizacion que es casi idéntico al operador basado en la segunda derivada,
tal y como se muestra en la figura 5.8.

5.7.  Operador de penalizacion propuesto

Como ya se comentd en el capitulo anterior, la hipdtesis de la codificacion
eficiente establece que el sistema visual humano estd ajustado a la estadistica de
las imagenes naturales, obteniendo las caracteristicas relevantes de la senal. Si
disponemos de un modelo de respuesta podriamos definir un operador de pena-
lizacién como la inversa de la respuesta, ya que no penalizariamos la presencia
de caracteristicas que el sistema visual considera relevantes (véase la figura de la
Trabajo E para una ilustracién de este hecho para un bloque particular).

De este modo, si R(cq(zo, f)) representa la respuesta ante un bloque de la
imagen degradada, el operador vendria dado por
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Fig. 5.8: a) Operador (en Fourier) resultante del ajuste de un modelo AR4 utilizando un
conjunto de imagenes naturales. b) Operador Ly (en Fourier). Como se puede
observar, el operador resultante del ajuste del modelo AR4 es muy similar a L.

1

P(xo, f) = R(ca(wo, f))

En este trabajo se ha utilizado la respuesta no lineal con interaccion entre
coeficientes presentada en la seccién 2.5. Esquemas estadisticos recientes explotan
también la existencia de relaciones entre los coeficientes del dominio wavelet [92].

5.7.1. Ventajas del operador perceptual

Las figuras 5.9- 5.14 muestran todas las soluciones que se obtienen cuando se
varia el parametro de regularizacion al utilizar diferentes operadores de penaliza-
cién, sobre una imagen degradada utilizando un filtro basa baja con frecuencia
de corte f. =22 cpd y ruido blanco gaussiano de varianza o2 = 200.

Como se puede observar en estas figuras, el rango de soluciones aceptables
depende del operador utilizado. La figura 5.15 muestra la distancia entre las
soluciones y el bloque original en funcién del pardmetro de regularizaciéon. Como
se puede observar, en ambos casos el operador que proporciona un rango de
soluciones con menor error es el basado en la respuesta no lineal del SVH, y por
lo tanto la seleccién del pardmetro de regularizaciéon no es tan critica como con
los otros operadores.

Esta observacion motiva la bisqueda de medidas que indiquen por un lado la
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sensibilidad de la solucién en funcion del pardmetro de regularizacion al utilizar un
determinado operador de penalizacion y la robustez de los diferentes operadores
de penalizacion frente a la degradacién.

5.7.2. Sensibilidad

Como se ha mostrado en el apartado anterior, la sensibilidad de la solucién
respecto al parametro de regularizacion depende de la capacidad del operador
de capturar las propiedades de la senial: la solucién es mas sensible si pequenas
variaciones en el parametro de regularizacién dan lugar a cambios considerables
en la calidad de la solucion.

Cuando se utiliza un operador concreto, P, se obtiene una determinada so-
lucién, ¢ p()N), para cada valor de A. Un método particular para la seleccién del
parametro de regularizacién, como por ejemplo la L-curva proporciona un valor
particular Az, que da lugar a una solucién particular ip(Az). Asumiendo que la
imagen original, i,, es conocida, y que se esta utilizando una determinada medida
de distorsién d(-,-), el valor éptimo (no disponible en una situacién real ya que
implica el conocimiento de i,) de A vendria dado por

Aopt = arg min Dp ()
A

donde Dp(X) = d(iy,1p(N)). La sensibilidad de la solucién respecto de A cuando
se utiliza un determinado operador P, puede ser definida como el incremento de
distorsiéon debido a la seleccién de Az, en lugar del valor 6ptimo Ay, es decir

ADp _ [Dp(Aopt) = Dp(AL)]
AX | Xopt — AL

S(P) =

El significado de esta medida de sensibilidad se ilustra en la figura 5.16

En la figura 7 de la Trabajo E se muestran los resultados obtenidos para
la imagen Barbara utilizando los diferentes operadores de penalizacion y utili-
zando como medida de distorsion el MSE. Como se puede observar esta medida
refleja correctamente los resultados mostrados en el apartado anterior, es decir,
el operador perceptual tiene una sensibilidad menor que el operador AR12 y el
operador L2.

5.7.3. Robustez

Deseamos que la medida de robustez de un operador refleje la habilidad de un
operador adaptativo de preservar los mismos componentes de la senal degradada
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Fig. 5.9: AnAlisis de los resultados para un bloque utilizando un operador de penalizacion
basado en la segunda derivada. En la primer fila se muestra el bloque original,
el bloque degradado, el modulo de la respuesta en frecuencia del operador de
penalizacién, la L-curva y posicion en la curva correspondiente al parametro
de regularizacién 6ptimo y finalmente el bloque restaurado. El resto de las fi-
las muestra la solucién para cada valor del pardmetro de regularizacion. Este
operador es igual para todos los bloques independientemente de su contenido.
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Fig. 5.10: Andlisis de los resultados para un bloque utilizando un operador de penali-
zacion basado en un modelo autorregresivo de orden 12. En la primer fila se
muestra el bloque original, el bloque degradado, el modulo de la respuesta
en frecuencia del operador de penalizacion, la L-curva y posicién en la curva
correspondiente al pardmetro de regularizacién 6ptimo y finalmente el blo-
que restaurado. El resto de las filas muestra la solucién para cada valor del
pardmetro de regularizacion. Como se puede observar, el operador resultante
no penaliza la presencia de las rayas oblicuas.
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Fig. 5.11: Analisis de los resultados para un bloque utilizando un operador de penaliza-
cién basado en en el modelo no lineal de respuesta del sistema visual humano.
En la primer fila se muestra el bloque original, el bloque degradado, el mo-
dulo de la respuesta en frecuencia del operador de penalizacién, la L-curva y
posicién en la curva correspondiente al pardmetro de regularizacién 6ptimo
y finalmente el bloque restaurado. El resto de las filas muestra la solucién
para cada valor del parametro de regularizacién. Como se puede observar, el
operador resultante no penaliza la presencia de las rayas oblicuas.
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Fig. 5.12: Andlisis de los resultados para un bloque utilizando un operador de penaliza-
cién basado en la segunda derivada. En la primer fila se muestra el bloque origi-
nal, el bloque degradado, el modulo de la respuesta en frecuencia del operador
de penalizacién, la L-curva y posicién en la curva correspondiente al parametro
de regularizacién 6ptimo y finalmente el bloque restaurado. El resto de las filas
muestra la solucién para cada valor del pardmetro de regularizacién.
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Fig. 5.13: Andlisis de los resultados para un bloque utilizando un operador de penali-
zacion basado en un modelo autorregresivo de orden 12. En la primer fila se
muestra el bloque original, el bloque degradado, el modulo de la respuesta
en frecuencia del operador de penalizacién, la L-curva y posicién en la curva
correspondiente al pardmetro de regularizacién éptimo y finalmente el blo-
que restaurado. El resto de las filas muestra la solucién para cada valor del
pardmetro de regularizacion.
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Fig. 5.14: Andlisis de los resultados para un bloque utilizando un operador de penaliza-
cién basado en en el modelo no lineal de respuesta del sistema visual humano.
En la primer fila se muestra el bloque original, el bloque degradado, el mo-
dulo de la respuesta en frecuencia del operador de penalizacién, la L-curva y
posicién en la curva correspondiente al parametro de regularizaciéon éptimo y
finalmente el bloque restaurado. El resto de las filas muestra la solucién para
cada valor del pardametro de regularizacién.
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Fig. 5.15: Distancia (MSE%) entre el bloque original y las diferentes soluciones obtenidas
utilizando los diferentes métodos para cada valor de A. Linea continua: con el
operador propuesto, linea discontinua: con el operador basado en el modelo

AR(12) y en linea discontinua punteada: con el operador basado en la segunda
derivada.
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Fig. 5.16: Tlustracién de las variables utilizadas para definir la medida de sensibilidad.

que serian preservados con un operador ideal obtenido a partir de la senial original
(sin degradar).

Si se dispone de la imagen original, i,, el operador adaptativo P, estimado
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utilizando esta imagen se puede comparar con el operador adaptativo P obtenido
a partir de la imagen degradada. E1 MSE entre los dos operadores puede ser uti-
lizado para medir la similitud entre estos dos operadores. Por lo tanto, definimos
la robustez de un operador adaptativo como

R(P) = MSE(P, P,)

En la figura 8 de la Trabajo E se muestran los resultados obtenidos para la
imagen Barbara utilizando los diferentes operadores de penalizacién adaptativos.
Puesto que el operador perceptual propuesto captura mejor la complejidad de la
senial, es mas robusto frente a la presencia de la degradacion.

5.7.4. Restauracion de imagenes
Ruido estacionario

Las tablas LII y III y las figuras 10,11 y 12 de la Trabajo E muestran los
resultados obtenidos con los diferentes operadores en la restauracion de imagenes
en las que se ha simulado la degradacion. El rango de las degradaciones gene-
radas va desde casi exclusivamente emborronamiento hasta casi exclusivamente
eliminacién de ruido.

La tabla IV y las figuras 13, 14 y 15 de la Trabajo E muestran los resul-
tados obtenidos en eliminacion de ruido con imagenes tomadas bajo diferentes
condiciones de iluminacién con una camara SONY DSC P8. En este caso compa-
ramos los resultados obtenidos utilizando el operador propuesto con los resultados
obtenidos utilizando un algoritmo estandar de eliminacién de ruido [93].

Ruido de energia espacialmente variante

En este apartado se presentan resultados (que no estan incluidos en las pu-
blicaciones) de eliminacién de ruido cuya energia es espacialmente variante. La
figura 5.17.a muestra la imagen degradada resultante de anadir el ruido que se
muestra en la figura 5.17.c a la imagen Barbara. El ruido tiene una varianza en el
rango o2 € [0, 300] de izquierda a derecha. La figura 5.17.b muestra la imagen res-
taurada utilizando el operador perceptual adaptativo y la figura 5.17.d muestra
la resta entre la imagen restaurada y la degradada, esta resta deberia coincidir
con el ruido. La figura 5.17.e muestra la varianza del ruido real en funcién de la
columna y la figura 5.17.f muestra cual es la varianza del ruido estimado. Hay que
resaltar que el hecho de que el método se adapte a ruidos de energia espacialmen-
te variante viene determinado por la estimacion en cada bloque del parametro de
regularizacion.
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Fig. 5.17: a) Imagen degradada. b) Imagen restaurada utilizando el operador perceptual.
¢) Varianza del ruido aplicado. d) Varianza del ruido estimado (resultado de
realizar la resta entre la imagen degradada y la imagen restaurada).



6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

La hipétesis de la codificacion eficiente establece que debe existir una relacién
entre la estadistica de los estimulos y la organizaciéon de los sistemas sensoriales
biolégicos. En esta Tesis hemos mostrado resultados adicionales (y més generales)
en favor de esta hipétesis, y hemos aplicado las no linealidades de la respuesta
resultante como alternativa a modelos estadisticos explicitos en dos aplicaciones
de procesado de imégenes: estimacién del movimiento en secuencias de imagenes
y restauracién de iméagenes degradadas.

En cuanto a la relacion entre la respuesta de los sensores de V1 y la estadistica
de las imédgenes naturales, durante la tltima década se habia logrado reproducir la
forma de los campos receptivos de V1 y ciertas propiedades de las no linealidades
asumiendo una forma funcional concreta (la normalizacién divisiva). En esta Tesis
hemos mostrado que las propiedades mas importantes de la parte no lineal de
dicha respuesta (saturacién y enmascaramiento cruzado) emergen directamente
de los datos sin necesidad de asumir ninguna forma funcional. Para ello hemos
propuesto una nueva solucion para el ICA no lineal basado en una aproximacién
diferencial, en la que a partir de ICAs lineales locales se llega a una representacion
global no lineal.

Los esquemas estandar de codificacién de video estan basados en un médulo
de compensacién de movimiento y en un moédulo de cuantizacion del error de
prediccion. La literatura anterior habia propuesto la introduccién de informacion
perceptual en los dos mddulos, pero no se habia estudiado sistematicamente el
efecto de estas mejoras ni en la calidad subjetiva de la senal decodificada, ni
en la utilidad del flujo 6ptico para tareas de més alto nivel. En esta Tesis se ha
mostrado que las mejoras en el cuantizador, basadas en la introduccién del modelo
no lineal de percepcién, son més importantes en cuanto a la calidad de la secuencia
reconstruida que las mejoras debidas a una éptima distribucién de bits entre la
estimacién de movimiento y la cuantizacién del error. No obstante, se ha mostrado
que el criterio de refinamiento del flujo éptico basado en la entropia perceptual
produce una estimaciéon del movimiento mas robusta ya que produce mejores
segmentaciones cuando se utiliza como entrada a un algoritmo de estimacién de

VOPs.

En la restauracién de imégenes degradadas en el contexto de la teoria de la
regularizacién, el operador de penalizaciéon debe contener informacion sobre las
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caracteristicas rechazables de la solucién. En la literatura se habian propuesto
diferentes operadores basados en las caracteristicas espectrales de las imédgenes
naturales. En esta Tesis se han definido operadores de penalizacién basados en
el modelo de percepcién no lineal con interaccién entre coeficientes y se han
comparado con operadores adaptativos basados en modelos autorregresivos. Se
ha mostrado que la consideracién de la interaccién entre coeficientes tiene con-
secuencias positivas: los operadores son mas robustos, las soluciones son menos
sensibles al pardmetro de regularizacién y se comportan mejor en un amplio rango
de situaciones (desde situaciones cercanas al desemborronamiento hasta situacio-
nes cercanas a la eliminacién de ruido). En la eliminacién de ruido en imdgenes
con degradaciones reales se ha mostrado que los operadores propuestos distinguen
mejor entre el ruido y las estructuras relevantes de la imagen (que son penalizadas
por un filtro de Wiener). Estos resultados sugieren que estos operadores, que no
requieren conocimiento estadistico a priori sobre la imagen, pueden ser utilizados
como alternativa a los operadores que se basan en la estimacién del espectro de
la imagen.

Como trabajo futuro es posible la aplicacion del ICA no lineal sobre estimulos
de mayor dimensionalidad, de esta forma se tendria mayor resolucién frecuencial
con el fin de comprobar si se puede dar cuenta del efecto de la frecuencia en el
enmascaramiento cruzado. En cuanto a la restauracién los resultados se pueden
extender utilizando una norma cercana a la unidad en el funcional de penalizacion
junto con los operadores propuestos ya que esta norma no impide la presencia
de bordes en la solucion. Esto seria una generalizacién de los trabajos de Total
Variation, en los que se utiliza un operador primera derivada. En cuanto a las
aplicaciones de compresion de imagenes estamos trabajando en la introduccién
de modelos no lineales en dos tipos de esquemas de codificacién: los basados en
transformadas wavelet, y otros méas novedosos que utilizan maquinas de vectores
soporte.
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V1 non-linear properties emerge from local linear ICA

1 Introduction

The different specific formulations of Barlow’s idea about the match between perception and
the statistics of natural signals (Barlow, 1961; Barlow, 2001) have explained a variety of percep-
tion facts (Simoncelli and Olshausen, 2001; Simoncelli, 2003). In its original formulation (Barlow,
1961), Barlow suggested that the goal of low-level perception mechanisms is obtaining a set of
statistically independent responses. Recently (Barlow, 2001), he generalized the relevance of sta-
tistics in perception to include more abstract (bayesian) representations of the information about
the environment. Nowadays there is a fruitful debate about the generality of the original efficient
encoding hypothesis (Barlow, 2001; Simoncelli, 2003).

However, despite the (eventually) restricted applicability of the original efficient encoding for-
mulation, it had remarkable success in explaining the particular shape of linear V1 receptive
fields (Olshausen and Field, 1996). Moreover, in (Schwartz and Simoncelli, 2001) the same idea
has been used to obtain the parameters of a particular functional form of the non-linearities found
in V1: the divisive normalization (Heeger, 1992).

In this work we show that applying a particular (local-to-global) non-linear ICA, that assumes
no specific functional form for the non-linearity, the masking-like non-linearities are reproduced as
well. Then, the statistical role of the non-linearities would be adapting the global representation
of the previous linear stage (global linear ICA) to the local features of the signal around each
observed (masking) stimulus. This result is an additional indication that the original efficient
encoding formulation of Barlow ideas may explain not only the linear behavior of V1, but also its
non-linearities. The difference of the result presented here with regard to previous implementations
of the efficient encoding idea (Schwartz and Simoncelli, 2001) is that no explicit functional form
is assumed for the non-linearity, thus revealing more clearly that it emerges from the particular
PDF of natural images.

The structure of the paper is as follows. In Section 2, we review the relations between local
linear ICA representations and the more general non-linear ICA representations (Hyvérinen et al.,
2001; Lin, 1999; Karhunen et al., 2000; Jutten and Karhunen, 2003), the particular local-to-global

non-linear ICA used in this paper is derived from these relations. In Section 3, we apply the above



concepts to the current V1 model. In this way, we derive an integral expression for the non-linear
part of the current V1 model. This expression assumes no particular functional form for the
non-linearity. In Section 4, we show that when using the above expression with natural images,
different masking behaviors are reproduced. Finally, in Section 5 we present the conclusions of the

work.

2 Global linear ICA, local linear ICA and non-linear ICA

The basic data model used in (global) linear ICA assumes that the n-dimensional samples of
the signal, the column vectors x, come from a mixture of m independent sources, column vectors

r, given by the (global) mixing matrix, Ag (Hyvérinen et al., 2001):

m
x:Ag~r:ZAgjrj (1)
j=1
The column vectors in the mixing matrix, Ag]., j = 1,---,m, are the basis vectors of ICA.

Assuming that the mixing matrix of the model is unknown, the independent components are

found by determining a linear inverse mapping (separating matrix), Wy, so that the m-vector
r=Wg-x (2)

is an estimate of the independent component vector. A number of different algorithms have been
proposed to compute Wy (Hyvérinen et al., 2001). For simplicity the number of independent
components, m, is usually assumed to be equal to the dimension of the data, so the mixing matrix
is simply the inverse of the separating matrix, Ag = Wg_l.

In spite of its usefulness, the basic data model assumed in eq. 1 is often too simple to describe
real-world data. First, the standard model is linear, while generally we need a suitable non-linear
model to adequately represent the data. Second, the ICA model in eq. 1 is global, i.e. it tries to
describe all the data using the same global features (ICA basis vectors, Ag j). However, natural
data often have different local features in different parts of its global PDF. This is why non-
linear ICA methods (Hyvérinen et al., 2001; Jutten and Karhunen, 2003) and local linear ICA
methods (Hyvérinen et al., 2001; Karhunen et al., 2000) have been developed.

General non-linear ICA techniques (Hyvérinen et al., 2001; Jutten and Karhunen, 2003) assume

that the data vectors, x, depend non-linearly on some statistically independent components, r,

x = F(r) 3)



and then, again, the problem is obtaining the inverse mapping,
r=F'(x) (4)

that estimates the independent components. The problems with this generic formulation are, (1)
it is computationally expensive, and (2) it is highly non-unique (Jutten and Karhunen, 2003): i.e.
multiple inverse mappings may be obtained that fulfill the condition of giving rise to vectors r
with independent components.

Local linear methods (Hyvérinen et al., 2001; Karhunen et al., 2000; Kambhatla and Leen,
1997) start from finding clusters in the global PDF, and then, a different local linear model is
applied to the data in each cluster. The clustering part of these techniques is the way to break
the (difficult) global non-linear problem into a set of (easier) local subproblems where the linear
approach is valid enough.

However, a different approach is possible to relate the global and the local description of the
data. As stated in (Lin, 1999; Karhunen et al., 2000), if the non-linear mapping in eq. 3 is smooth,
then, a local (differential) approach can be taken, considering the Taylor expansion of F' up to
first order. In this case, the mixing non-linearity of the model at the point r’ (or equivalently, at

the point x' = F(r’)), could be locally approximated by a local linear mixing matrix, A(x’),
dx' = VF(r')-dr' = A(X) - dr’ (5)
Accordingly, the inverse (separating) mapping, would be locally approximated by,
dr' = VF7H(x') - dx' = W(x/) - dx’ (6)

In this case, the local features A(x’) could be derived from the (local) W (x'), applying to local
neighborhoods the same techniques that are used in the global case, as done in the linear local
approaches that use pre-clustering (Kambhatla and Leen, 1997; Karhunen et al., 2000).

In this paper we consider the latter (differential) way to relate the local linear analysis of the
signal to the global non-linear analysis. In this case, the global representation can be obtained by

integrating the local increments,
X "X
r=ro+ / VFYX)-dx' =ro + / W(x') - dx (7)
X0 X0

where the local separating matrix at each point is computed using standard linear ICA techniques
(e.g. the symmetric fixed-point algorithm (Hyvérinen et al., 2001; Hyvérinen, 1999)) in a neigh-

borhood of the point x’. While in (Karhunen et al., 2000), the local expansions are defined by the

(@23



set of data vectors belonging to each cluster, in our case, they are defined by the way we choose
the neighborhood. In particular, our local neighborhoods are formed by the K closer neighbors in
Euclidean sense.

The particular local-to-global non-linear ICA representation given by eq. 7 is useful only if
(1) the final components of r are more independent than the global ICA components, and (2)
the result of the integral is independent of the integration path, so no particular path has to be
specified. In the appendices A and B, we show that this is the case in the particular problem of

interest: the PDF of natural images.

3 V1 non-linearities and local-to-global non-linear ICA

The current model of V1 sensors involves a linear stage and a non-linear stage (Schwartz and
Simoncelli, 2001; Watson and Solomon, 1997).

First, the input images, x, are analyzed by a set of unit-norm linear sensors:
c=Wgu x (8)
Then, a non-trivial non-linearity is applied to the outputs of the linear stage:
r = R(c) (9)

The whole set of transforms (with the corresponding inverses) can be summarized as follows:

Weu R
x_ ~c_ Or (10)
~— ~—
Agu R

The challenge of statistically based vision models is to derive the experimental behavior of
these transforms from the efficient encoding hypothesis together with the statistical properties
of natural images. As stated in the introduction, the receptive fields of the sensors of the first
linear stage resemble the global linear ICA basis functions of natural images (Olshausen and Field,
1996). Accordingly, we used the notation Wgy, and Agy, for these (global) transforms. However,
we added the subscript u to stress the difference with regard to standard (global) ICA techniques

that give rise to basis functions of different norm (Hyvérinen, 1999). In this case,

1
Weu = D W, (11)

_1
Agy = Ag Dy (12)



where the diagonal matrix D; contains the norms of the (global) vectors in Ag. Note that the
application of this diagonal matrix doesn’t modify the independence properties of the original
global transform.

As stated in Section 2, in general, global linear ICA techniques do not give rise to truly inde-
pendent coefficients. Assuming the original formulation of Barlow ideas, the role of the non-linear
transform, R, would be removing the remaining relations between the coefficients of the vector
c. Following this hypothesis, Schwartz and Simoncelli (Schwartz and Simoncelli, 2001) fitted the
parameters of a particular model for the non-linearity (the divisive normalization (Heeger, 1992))
to obtain independent responses in the vector r. By doing so, they reproduced the experimental
masking-like non-linearities.

In this paper we follow the same general idea (obtain the non-linearity, R, by looking for
independent components in r), but assuming no particular functional form in R and using the
local-to-global ICA described in Section 2.

To this end, we take a differential approach to locally approximate the non-linear response, R,
by its Jacobian3. Then, given a masking stimulus, x’, the increment in the response of the sensors

given a variation of the stimulus in the pixel domain is:
dr' = VR(c) - dc' = VR(Wgy - X') - Wgy - dx’ (13)
so the (global) response to any stimulus, x, is just:
r=rg+ /z VR(Wgy - x') - Wy - dx’ (14)
o

Assuming that the role of the cascade of linear and non-linear transforms in eq. 10 is obtaining
independent components in the coefficients of the response vector r, the local behavior of the

non-linearity could be obtained identifying eqs. 6 and 13. From this identification, we get,
VR(Wgy - X') = W(x') - Agy (15)

that applied into eq. 14, gives rise to eq. 7. Eq. 15 states that the role of the V1 non-linearities is
representing each input image (each masking stimulus x’) into the local linear representation that

captures the local features of the natural images around it.

3Preliminar results of the differential approach used in this paper were presented in the GRC meeting (Malo

et al., 2004).



4 Perception facts, implementation details and simulation results

In this section we apply eq. 15 and its consequence (eq. 7) to a set of natural images. The
results obtained show that the response of the sensors constructed in this way reproduces the basic
behavior of V1 sensors as revealed by threshold and suprathreshold psychophysics (Daugman, 1980;
Watson, 1983; Harvey and Doan, 1990; Legge and Foley, 1980; Legge, 1981; Foley, 1994; Watson
and Solomon, 1997).

4.1 Perception facts to be (statistically) reproduced

e Linear result:

— Set of linear frequency analyzers: The linear receptive fields of the V1 sensors are
narrow band-pass functions that analyze the frequency content of the images in a log-

polar wavelet-like way (Daugman, 1980; Watson, 1983; Harvey and Doan, 1990).
o Non-linear results:

— Auto-masking: Contrast incremental thresholds of sensors tuned to specific frequency
bands increase with the amplitude (or contrast) of the stimulus (Legge and Foley, 1980;
Legge, 1981). This is equivalent to say that (1) the sensitivity of the mechanisms de-
creases with the contrast of the optimal stimulus, or (2) the response of the mechanisms

when excited with their optimal stimulus is a saturating non-linearity.

— Cross-masking I, General behavior: The sensitivity of a particular sensor to its optimal
stimulus changes (decreases) when this stimulus is superimposed on a high contrast
background of different frequency content (cross-masking) (Foley, 1994; Watson and

Solomon, 1997). This effect increases with the contrast of the background.

— Cross-masking 11, Fine details, relative influence between frequencies: Moreover, the
above effect (or perceptual interaction between frequencies) decreases as the distance
between the frequencies (in modulus or orientation) increases (Watson and Solomon,

1997).

In this work, our aim is limited to the non-linear effects because the linear effects were previously

explained by others using a number of concurrent statistical arguments (e.g., Field (Field, 1987),



Olshausen (Olshausen and Field, 1996) or Atick (Atick, 1992)). For instance, as stated above, the
reproduction of the linear receptive fields is not a merit of the proposed procedure, but a result of

the assumed initial global ICA stage (Olshausen and Field, 1996).

4.2 Implementation details

In order to reduce the complexity of the simulations and to make the visualization easier, we
restrict ourselves to low-dimensional (6D) examples. In all cases the samples in the pixel domain
were taken from a 1D subspace (a line) of the spatial domain. Of course, this prevent us to analyze
orientation effects because to do so, you at least need 4 (2 x 2) or 9 (3 x 3) two-dimensionally
taken samples. The problem of doing so is that in those (low dimensionality) two-dimensionally
taken examples, the number of different moduli for the spatial frequency is very small, so the
cross-masking results will be more difficult to analyze. This is why we restrict ourselves here to
one-dimensionally taken examples.

Of course all these problems should disappear using substantially bigger image blocks (say 8 x 8
or 12 x 12). We preferred not to do that because of computational expenses. However, it has to
be stressed that the computational problem we face here is not as fundamental as the classical
course-of-dimensionality problem you find in multidimensional PDF estimation. Here the problem
is not that serious and alternative solutions (local-PCA based) are available (Kambhatla and Leen,
1997).

Specifically, the problem here is the numerical (Runge-Kutta) integration of eq. 7. There the
bottleneck is the speed of the algorithm to compute W. We are using the Matlab implementation
of FastICA (Hyvérinen, 1999), which converges slowly for high-dimensional vectors. However,
this (small) computational problem could be solved by using local-PCA methods (Kambhatla and
Leen, 1997) in the proposed local-to-global framework. Preliminary 6D experiments with local
PCA show that the results slightly differ from the local ICA results. Therefore, for consistency
with the first (global linear) part, we also use (local linear) ICA to reproduce the non-linearity
instead of choosing the (much faster!) local PCA.

However, note that the above considerations do not restrict the generality of the proposed
approach. The extension of the procedure to higher dimensions may introduce more noise in the
local linear functions but this is not a fundamental problem either because it can be easily solved

by considering more images in the training set. The aim of this work is reporting the general



local-to-global framework and its encouraging results for statistically based vision: the particular
lower bounds in the amount of data to be considered in order to make the method efficient and
robust in highly multidimensional situations are a matter for future research.

The examples shown in the sections below were carried out using 2- 105, 6 x 1, image samples
randomly taken from a well known natural image database (van Hateren and van der Schaaf,
1998). The original images of the database were scaled to lie in the range [0,255]. The local
neighborhoods to compute the local ICAs were formed by the 5 - 10* closer samples around each

point.
4.3 Simulation results

4.3.1 Data and global transform

First we show the kind of raw data we used in this set of experiments and the basis functions of
the global linear transform, Wgy, and Agy, obtained using ICA as proposed by Olshausen and
Field (Olshausen and Field, 1996).

Figure l.a shows a projection (first two components) of a subset of the data in the spatial
domain representation. It is clear that x; coefficients are highly redundant. Figure 2 shows
the different basis functions (the columns of Agy) in the spatial domain, and their frequency
content. These functions were computed using the standard symmetric fixed-point ICA algo-
rithm (Hyvérinen et al., 2001; Hyvéarinen, 1999).

This set of linear sensors would correspond to the set of V1 linear frequency analyzers (the

100

X, (Luminance in spatial position 2)
c, (Global ICA coefficient 4)

-100

0 50 100 150 200 250 100 -50 0 50 100
X, (Luminance in spatial position 1) c, (Global ICA coefficient 2)
a) b)

Figure 1: Samples of the natural data in, a) the spatial domain, and b) the global linear ICA domain.
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Figure 2: Basis functions of the global ICA transform in the spatial domain, x;, and their frequency content,
Xy. The functions in A, were sorted according to the variance of the coefficients in the transformed domain,

which is equivalent to sort them according to the norm of the basis functions in Ag.

experimental linear result) quoted above (Olshausen and Field, 1996). Figure 1.b clearly shows
that the responses of the above linear sensors, c;, are highly more independent than the original

coefficients x;.

4.3.2 Reproducing auto-masking

The non-linear properties of a sensor are (psychophysically) revealed by measuring contrast in-
cremental thresholds of patterns that ideally isolate the response of the sensor. In this kind of
experiments, the observer has to detect the presence of an incremental stimulus, Ax, shown on
top of a background (or masking stimulus) xg.

In order to analyze the response of a particular sensor, ¢, optimal incremental stimuli should
be ideally designed to isolate its response. Therefore, they should lie in the direction that modify
a single coefficient of the response vector. In these experiments, the contrast of the incremental
stimulus in the optimal direction is increased until the distortion is just noticeable. The contrast of
this just noticeable optimal incremental stimulus, Ax® (x0), is referred to as contrast incremental
threshold of the sensor ¢ adapted to the masking stimulus xo. Mathematically, Ax® (x0), is the
stimulus that modifies the response by Ar(Ax®)) =750 ie. Ar;(Ax®)=7-4;_;.

Auto-masking experiments analyze the response of a sensor ¢ (i.e., explore the incremental

thresholds in the direction Ax(i))7 using masking stimuli, xg, that only excite the same sensor, 4.

11



In order to reproduce the experimental non-linear effects first we have to obtain the expres-
sion of the optimal incremental stimulus that isolate the response of a single non-linear sensor.
Assuming the definition of the optimal distortion in the direction 7, and using egs. 13 and 15, we
have:

AxD(x0) = Agu - VR H(co) - 76 =7 A(xp) - 6 (16)

As expected from eq. 15, given a certain masking stimulus, xg, the non-linear sensor, 4, is optimally
excited by the column, ¢, of the local-linear ICA matrix, A(xg).

In order to establish a consistent definition of the non-linear sensors, some fixed criterion has
to be applied to sort (or enumerate) the basis functions of the different local representations. In
our case, first we computed the local basis functions around the origin (see fig. 3) and we sorted
them according to their norm (as in the example of fig. 2). Then, for any other neighborhood, the
local basis were compared to the basis around the origin using the inner product, and they were
named (sorted) accordingly.

The above definition of optimal incremental stimuli is convenient to simulate the auto-masking
results: note that starting from the average image (zero contrast, mean luminance background),
if one progressively changes it according to the local optimal incremental stimulus for a particular
sensor, one obtains constant increments in this single sensor, thus reproducing the ideal conditions
of the auto-masking experiments. Figure 4 shows an illustrative example of the directions (stimuli)

that isolate the response of the 2nd and 4th non-linear sensors starting from the zero-contrast

Function 1 Function 2 Function 3 Function 4 Function 5 Function 6
D 4 4 4 4 4 4
o
]
3 2 2 2 2 2 2
R
g o o o 0 of o
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2 3 4 5 2 3 4 5 2 3 4 5 2 3 4 &5 2 3 4 5 2 3 4 5

i (Spatial position)

—

—8 1 1 1 1 1

=}

£ 15 9 9 9 9 9

=Y

2 10 8 6 6 6 6|

<

— 5 3 3 3 3 3

“

= % -5 o 15 3 % 15 o 15 s %0 -15 o0 15 30 %o -5 o0 15 30 %0 -5 o0 15 3 %0 15 o0 15 30

f (Spatial frequency)

Figure 3: Basis functions of the local ICA representation (around the average stimulus) in the spatial

domain, x;, and their frequency content, Xy.
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stimulus (the average image).

First, note how these directions do not exactly coincide with the 2nd and 4th axes of the
linear representation. Second, note how the length of the basis functions (and hence the contrast
incremental thresholds) increase as one moves away from the origin (as the contrast of the stimulus
increases). This is clearer in fig. 5, that shows different masking stimuli isolating the 4th sensor
and the corresponding incremental stimuli in the spatial domain.

In each case, the new masking stimulus is computed modifying the previous one (increasing the

c, (Global ICA coefficient 4)

-100

-100 100

-50 0 50
c, (Global ICA coefficient 2)

Figure 4: Directions that isolate the response of sensors 2 (black) and 4 (red). In each point of these

optimal stimuli paths, the 2nd and 4th local basis functions have been plotted in black and red respectively.

Masking Stimuliin the direction 4: x; Incremental Stimuli: &9 (x,)
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80|
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a) b)

Figure 5: a) Masking stimuli of increasing contrast (gray-to-black) that only excite the 4th sensor. b)
Optimal incremental stimuli Ax(*)(xg) for the masking stimuli of figure a). Note that as the contrast of
the masking stimulus increases, the contrast of the optimal incremental stimulus (the contrast incremental

threshold), also increases.
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contrast) in the direction that isolates the response of the selected mechanism. The increment in
the response when modifying the stimuli from one point to the next is 7-6@. Then, the Michaelson
contrast, AC, of the computed incremental stimulus is the necessary contrast increment to produce
a threshold variation, 7, in the response. We use the (variable) increments in contrast, AC, and the
(constant) increments in the response, 7, to derive the non-linear response versus the Michaelson
contrast. Figure 6 shows the response of the 4th sensor in auto-masking conditions computed
following the above procedure. Note that the contrast incremental threshold (the contrast of the
incremental stimuli, AC) increase with the contrast of the masking stimulus. The same kind of
saturating non-linear response is obtained for all the AC sensors when excited by their optimal
stimuli (see the auto-masking —solid— curves in figure 8).

These results suggest that the proposed local-to-global ICA sensors reproduce the basic V1
non-linear behavior in auto-masking conditions. In the proposed local-to-global ICA the response
is a saturating non-linearity (the sensitivity of the sensors decrease with contrast) because the
radius of the neighborhood increases to compensate the decrease of the PDF for high contrast
images. The point-wise non-linear result of auto-masking is similar to an optimal distribution of
just noticeable distortions (discrete perceptions or quantization levels) for minimum MSE, which
gives rise to smaller incremental thresholds in high probability regions and viceversa (Lloyd, 1982;

Watson, 1987; Gersho and Gray, 1992; Malo et al., 2000).

0.8
0.6 I'[
i
0.4]
0.2] AC
—
GO 0.1 0.2 0.3 0.4

Figure 6: Non-linear response of the 4th sensor in auto-masking conditions. At different Michaelson
contrast levels, C', in the optimal direction different contrast incremental thresholds, AC, are needed to

generate the same increment 7.
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4.3.3 Reproducing cross-masking

In this case, we analyze the contrast of the optimal incremental stimuli in the direction i shown
on top of stimuli that excite a different sensor k£ # i. To do so, we start by choosing some
masking stimulus of a certain contrast in one of the directions revealed by the auto-masking
analysis (direction k). Then, we modify the selected masking stimulus in the direction of other
sensor (sensor i). Again, the response curve in this situation is obtained from the (variable)
contrast of the incremental stimuli, AC, and the (constant) increments 7.

Figure 7 shows an example of the above procedure: different masking stimuli (of different con-
trast) exciting the 2nd sensor (black dots) were selected as starting points for contrast incremental
thresholds computations in the 4th direction (red lines). In this case, we chose the starting contrast
of the masking stimuli to be 0 (auto-masking), 0.1 (low contrast), 0.2 (medium contrast), and 0.4

(high contrast).

c, (Global ICA coefficient 4)

-100 - -
-100 =50 0 50 100
¢, (Global ICA coefficient 2)

Figure 7: Directions that isolate the response of the 4th sensor (red lines) for different masking stimuli

exciting the 2nd sensor (black dots).

Note that as the contrast of the masking stimulus (in the 2nd direction) increases, the contrast
incremental thresholds of the 4th sensor also increase (the length of the 4th basis function is
bigger), revealing cross-masking between these two directions. The effect of the non-linearity is
mapping the non-uniform grid (in the ¢ domain) given by the directions that isolate the response
of particular sensors into a uniform cartesian grid (in the r domain).

Figure 8 shows the responses of low, medium and high frequency sensors (2nd, 4th and 6th)

in auto-masking and cross-masking conditions, using different contrasts (namely 0.1, 0.2 and 0.4)
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Figure 8: Non-linear response of the low-frequency (first row), medium-frequency (second row) and high-

frequency (third row) mechanisms (2nd, 4th and 6th sensors), when using different masking stimuli with

different contrast: low contrast (first column), medium contrast (second column) and high contrast (third
column). In each case, the solid line represent the response in auto-masking conditions and it is plotted for
reference purposes. The other curves represent the response of the considered mechanism when a masking

stimulus of low (dashed circles), medium (dash-dot squares) or high frequency (dotted triangles) is present.

for the masking stimuli.

These results show that auto-masking and general cross-masking behavior emerge from natural
data using the proposed algorithm: specifically, the response of all sensors when excited by their
optimal stimulus on a uniform background (auto-masking) is a saturating non-linearity. Then, if
these stimuli are shown on a background of different frequency (exciting some other different sensor)
the sensitivity is reduced and this masking effect increases with the contrast of the background
stimulus. These general results are quite independent of the selected set of natural images.

However, the fine details of cross-masking, namely the relative interaction between frequen-

16



cies (Watson and Solomon, 1997), is not clearly obtained in these 6D experiments: for some sets
of images the interactions do decrease as the (frequency) distance between masking stimulus and
sensor increase, but this effect strongly depends on the selected set of images or the considered
sensors. This fact may be due to the low dimensionality of the samples considered in the experi-
ments: this gives rise to basis functions with a strong overlapping in the spatial and the frequency
domain (see fig. 3) in such a way that the effective distance between the all linear sensors is small

so the relative interaction between them is quite similar.

5 Conclusions and further work

In this work we derived a non-parametric expression for the non-linear V1 behavior based
in a local-to-global non-linear ICA. The proposed local framework allows to obtain the global
non-linearities of V1 directly from the statistical properties of natural images without an explicit
expression (such as the divisive normalization). In the proposed scheme, the aim of the local
behavior of the non-linear sensors would be capturing the local features of natural images (local
ICA axes) around each masking stimulus.

The proposed set of sensors reproduce auto-masking and the general trends of cross-masking of
V1 sensors. These results (consistent with those presented by Schwarz and Simoncelli (Schwartz
and Simoncelli, 2001)) are an alternative indication that Barlow’s efficient encoding hypothesis
may explain not only the shape of receptive fields of V1 sensors but also their non-linear behavior.

Further work should extend the proposed procedure to higher dimensions in order to (1) re-
produce orientation effects, and (2) address the fine details of cross-masking (relative influence
between linear sensors). In this case, the non-linar sensors should use local-PCA instead of local

ICA in order make the method computationally affordable.

A Efficiency of local-to-global non-linear ICA for natural images

In this appendix we show how the proposed local linear ICA increases the independence of the
coefficients obtained by a standard global linear ICA technique (Hyvérinen, 1999). This result
is consistent with similar results obtained for the particular non-linearity based on the divisive
normalization model (Schwartz and Simoncelli, 2001; Malo et al., 2005).

We compare the independence of coefficients in the standard global linear ICA domain and in

the proposed local linear ICA domain using two measures, (1) bow-tie relations in the conditional
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PDFs (Schwartz and Simoncelli, 2001; Hyvérinen et al., 2003), and (2) relative mutual informa-
tion (Cover and Tomas, 1991; Malo et al., 2005). The results for the spatial domain representation
are also included for reference purposes. In these experiments, we used 10* 6D image samples
randomly chosen from the 2 - 10% data set used above. These vectors were linearly transformed
using the global ICA separating matrix computed from the whole data set. Then, the non-linear
response for these points was computed using eq.7, integrating from the zero contrast stimulus in
a straight line integration path.

Statistical dependence between the coefficients in a representation can be qualitatively revealed
by analyzing the conditional histograms of pairs of samples of the signal in that domain (Schwartz
and Simoncelli, 2001; Hyvérinen et al., 2003). Figure 9 show examples of these conditional his-
tograms for two pairs of coefficients in the spatial, the global linear ICA and in the proposed

domain.

bl ) p(c,lcy)

o plclc,)

-15 -10 -5 0 5 10 15

C

Figure 9: Examples of conditional probabilities of two pairs of coefficients in the three considered domains:

Spatial domain (first column), Global linear ICA (second column), local linear ICA (third column).
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In the spatial domain case, these results indicate a strong correlation between neighboring
luminance values: the average value of x; changes with the value of its neighbor z;. In the
global linear ICA case, the 2nd order correlation has been removed, note that the average in
¢; is independent of the given value of ¢;. However, the variance (or energy) of global linear
ICA coefficients, ¢;, still depend on the value of the neighbors ¢; (Schwartz and Simoncelli, 2001;
Hyvérinen et al., 2003). In the proposed representation, these bow-tie dependencies are almost
removed, thus revealing a weaker statistical dependency between coefficients.

These qualitative results are consistent with quantitative measures based in mutual informa-
tion. The mutual information of a set of variables, ¢, - ,¢,, is defined as the Kullback-Leibler
distance between their joint PDF and the product of their marginals, and it can be computed from
the marginal entropies, H(¢;), and the joint entropy, H(ci,- -+ ,¢y), of the variables (Cover and

Tomas, 1991):

I(cl,---,cn):ZH(ci)—H(cl,---,cn). (17)
i=1

Mutual information is very useful to know how much information (in bits) can the neighbors
tell us about a particular coefficient, and hence, how strong the statistical interactions are in
a particular domain. However, some particular value of mutual information can have different
interpretations in terms of statistical dependency as a function of the entropy of the considered
variables. This is because mutual information is affected by the shape of the marginal PDF (or,
equivalently, the marginal entropy) of the coefficients of the representation. A straightforward use
of mutual information, I, in order to assess the statistical dependency between variables in different
representations will be biased in favor of representations with highly non-uniform marginal PDFs,
i.e., representations where the coefficients have small entropy.

Therefore, it is better to define a relative measure that takes the different marginal entropies

into account (Malo et al., 2005). We compute the relative mutual information as,

L I(¢y cn)
(nfl) ) =N
I(c1,- ,cn) = (18)
% ZL=1 H(Cz)

Note that I, = 1 when the ¢; are fully redundant (e.g., identical) and I, = 0 when they are
independent.

Figure 10 shows the relative mutual information between pairs of coefficients in the three
considered domains as a function of the distance between them. As expected, global linear ICA

achieves a large reduction in relative mutual information with regard to the values in the spatial
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Figure 10: Relative mutual information of pairs of coefficients, (i,7), in the three considered domains as
a function of the distance between coefficients, ¢ — j. Spatial domain (I,.(z;,x;), dash-dot), global ICA

(Ir(ci, cj), dashed), the proposed local linear ICA (I,.(r;,7;), solid).

domain. However the proposed representation achieves an even bigger reduction revealing a weaker
statistical dependence between the local-to-global non-linear ICA coefficients.

These two facts (removing bow-tie dependencies and mutual information reduction) show that
the proposed method increases the independence of the coefficients obtained by a standard global

linear ICA technique.

B Independence of the integration path

In this appendix we show that the integral in eq. 7 is independent of the integration path. The
proof is based in the standard Stokes’ theorem used in classical electrodynamics (Jackson, 1998).

The proposed local linear ICA associates to each point, Xg, a set of vectors, W(xg). Thus eq. 7
can be seen as the integration of a vector field. The Stokes’ theorem states that the integration of a
vector field is independent of the integration path if the integral in closed paths vanishes (Jackson,
1998).

The numerical results below show that in our case, integration in several closed paths in
different planes is almost zero. Figure 11 shows two examples of the selected planes defined in the
global ICA representation. For each plane, the behavior of the non-linear response in two closed
integration paths has been explored. The difference between these two integration paths is that
the first one (closer to the origin) goes across low contrast images in highly populated regions while

in the second one the contrast is bigger and we have less image samples per unit of volume. The
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Figure 11: Examples of integration paths in different planes of the image space.

response across these rectangular integration paths can be computed by adding the responses in
each segment of the path, rspcpa = raB +rBC + TCD + DA, as illustrated in figure 11.a.
The vectors obtained for each segment in the particular path highlighted in figure 11.a, defined

in the plane (c2, c3), are,

—0.43 0.59 —0.52 0.47
—2.20 2.00 1.40 —1.40
—1.10 1.10 —1.50 1.60
rAB = rep = rBC = rpA = (19)
0.01 —0.05 0.33 —0.07
—0.18 0.19 0.25 —0.45
—0.39 0.33 —0.69 0.56

Here we can see a number of interesting features of the non-linear response: (1) when moving
along the AB direction (reduction of the ¢2 component) the biggest activity is obtained in the
second sensor r4p,, (2) however, this is not the only active sensor, revealing cross coefficient inter-
actions in the non-linear responses, (3) when moving in the opposite direction, CD, the response
vector approximately reverses, rocp =~ —rap. These trends also hold for the other two segments in
such a way that the final sum approximately cancels.

In order to show that these responses are close to zero we measured the norm of the response
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across the closed path relative to the sum of the norms along the segments:

Table 1 shows the results of this relative norm for the different considered planes and integration

paths.

| ABCDA

n =
IraB| + |rBcl + Irepl + |rpal

(ca,cq) | (ca,¢3) | (c3,¢4) | (e3,¢5) | (ca,¢6)
Low Contr. 0.04 0.05 0.04 0.03 0.10
High Contr. 0.12 0.10 0.09 0.05 0.09

Table 1: Relative norms of the responses in the closed paths

These results show that the norm of the response in closed paths is small (about 4%-10% of

the average response norm). This suggests that the result of the integral 7 is fairly independent

of the integration path, so there is no need to specify the integration path.
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This added accuracy in estimating the minimum distance and the
weight distribution of the code leads to the computation of a
tighter bound on the BER performance. Fig. 1 shows a compari-
son between the bounds using the averaging technique and that
using the modified technique for the (1,5/7,5/7) turbo code. Two
puncturing patterns of the systematic sequence are considered. In
the first case, one systematic bit is punctured in a period of two
(M =1, p = 2), while in the second case one systematic bit is
punctured in a period of three (M = 1, p = 3).

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fig. | Comparison of upper bound on BER using averaging and modi-
fied techniques

bl

— - — averaging [3], M 2
- averaging [3], M 3
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=lp
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The improved tightness of the bound at high values of E,/N,
due to the modification is quite evident. The reason behind this
can be explained as follows. Over this range of E,/Np, the code
performance is dominated by the minimum distance of the code.
The averaging method estimates the minimum distance of the code
to be 4, while the actual minimum distance of the code, as learned
from the modified technique, cannot be less than 6. The averaging
method assumes the presence of all possible combinations of the
two constituent code outputs with different probabilities. This
includes associating low weight codewords from both constituent
codes even though they might not exist.

There is another significant advantage of the modified tech-
nique: it permits the investigation of different puncturing patterns
when systematic bits are involved. The averaging technique does
not have this freedom, and as long as the puncturing patterns
have the same p and M, then the same weight distribution will be
obtained. In addition, the modified technique helps in investigat-
ing the effect of puncturing systematic symbols compared to punc-
turing parity symbols, which is also not possible using the
averaging technique.

Conclusion: A modified technique for evaluating the weight distri-
bution for punctured systematic bits has been shown to result in a
better estimation of the minimum distance, a more accurate evalu-
ation of the weight distribution and a tighter BER performance
curve of the code compared to the averaging technique. Also, the
modified technique has an added analytical value as it enables the
investigation of different patterns of puncturing systematic bits.
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Importance of quantiser design compared to
optimal multigrid motion estimation in
video coding

J. Malo, F.J. Ferri, J. Gutierrez and I. Epifanio

Adaptive flow computation and DCT quantisation play
complementary roles in motion compensated video coding
schemes. Since the introduction of the intuitive entropy-
constrained motion estimation of Dufaux ef al., several optimal
variable-size block matching algorithms have been proposed.
Many of these approaches put forward their intrinsic optimality,
but the corresponding visual effect has not been explored. The
relative importance of optimal multigrid motion estimation with
regard to quantisation is addressed in the context of MPEG-like
coding. It is shown that while simpler (suboptimal) motion
estimates give subjective results as good as the optimal motion
estimates, small enhancements in the quantiser have significant
visual effects. This suggests that more attention should be paid to
the quantiser design.

Introduction: Tn H.263 and MPEG video coders, the original
sequence is split into two lower complexity signals that carry
information about motion and prediction errors. These are
referred to as the displacement vector field (DVF) and the dis-
placed frame difference (DFD). A more compiex and accurate
DVF gives rise to a better prediction (lower complexity DFD).
However, the relative effectiveness of such a detailed description
relies heavily on the DCT quantiser used. In other words, the bet-
ter the quantiser, the less significant the improvement due to
motion estimation.

The so-called entropy-constrained multigrid approach [1] explic-
itly makes use of this trade-off between motion estimation and
DFD complexity. Since this approach was introduced, great effort
has been devoted to obtaining analytical [2 — 4] or numerical [5]
optimal entropy-constrained quadtree DVF decompositions. These
approaches criticise the (faster) entropy measure of the DFD in
the spatial domain of Dufaux et al. because it does not take into
account the effect of the selective DCT quantiser. This necessarily
implies a suboptimal bit allocation between DVF and DFD. The
literature [2 — 5] reports the quantitative optimality of the pro-
posed methods, but the practical (subjective) effect of this gain on
the reconstructed sequence is not analysed. In particular, only
(perceptually unweighted) SNR or MSE distortion measures are
given and no explicit comparison of the decoded sequences is
shown.

In this Letter, the relative importance of an optimal adaptive
motion estimation is addressed. Combinations of variable-size
block matching algorithms (VSBMAs) [1, 5] and different quanti-
sation schemes [6 — §] are evaluated. Distortion results with per-
ceptually meaningful measures [9, 10} and explicit comparisons of
the reconstructed frames are shown.

Algorithms and distortion measures: Two different approaches can
be followed to design VSBMAs. First, the final bit-rate can be
optimised taking into account both adaptive motion and error
encoding [2 - 4], given a particular coding scheme. Second, a split-
ting criterion which is related to the entropy of both motion and
error signals can be used for adaptive motion estimation {1, 5]. In
the latter case, the corresponding VSBMAs locally increase the
resolution if the volume of the resulting signal is reduced, ie. a
block is split if H(DVF,;,) + H(DFDyy) < H(DVF,um) +
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H(DFD, ), where H(DVF) is the entropy of the vector field plus
the quadtree, and H(DFD) is a measure of the complexity of the
residual error signal. The entropy H(DFD) can be computed either
directly from the DFD in the spatial domain (suboptimal) [1] or as
the entropy of the quantised transform of the DFD (optimal) [3].
In the optimal case, motion estimation is directly related to coding
effectiveness. The difference between this and other optimal meth-
ods [2 - 4] is in the way this optimisation is stated and performed.
However, the best algorithms of each approach are optimal
because the particular features of the quantiser are taken into
account.

Any VSBMA scheme can be applied using different quantisers.
All the DCT quantisers considered here, [6] as well as [7, 8], are
based on a perceptually uniform quantisation of the DCT to
restrict the maximum perceptual error for every possible input. It
has been shown [7] that, under a simple linear perception model,
the general equations that define the perceptually uniform quan-
tiser reduce to a simple JPEG-like quantiser based on the contrast
sensitivity function (CSF) [6]. If a more accurate nonlinear percep-
tion model is used instead, a different quantiser which gives better
subjective results on still images [7, 8] is obtained (hereafter
referred to as ‘enhanced’).

The use of meaningful distortion measures in video coding
design is not a simple question [9]. The widely known dependence
of human visual sensitivity on spatial frequency makes a funda-
mental difference between plain Euclidean distortion metrics (e.g.
MSE or SNR) and any (even the simplest) perceptually weighted
metric. For this Letter, distortion was measured with a nonlinear
perceptual metric [10] in order to quantify the subjective results
obtained by the approaches considered. Simpler [10] or more com-
plex perceptual metrics [9] would lead to the same qualitative
results.

Table 1: Relative volume of the DVF

TAXI RUBIK YOSEMITE TREES | Average
%
FSBMA 1257 2171 46.19 3921 | 308
Subopt. VSBMA | 1.89  3.29 8.69 497 4715
Optimal VSBMA | 0.94  1.87 432 324 (26407

Results and discussion: The four possible combinations using opti-
mal and suboptimal VSBMAs and the two DCT quantisers men-
tioned above were tried on several standard monochrome QCIF
sequences at 200kbit/s. To highlight the relative differences among
the approaches considered, only the first frame was intracoded,
and only forward prediction was used in the remaining frames. As
a consequence, the results may seem abnormally distorted at this
rate. Both Euclidean and perceptual MSE distortions were com-
puted at each frame in all cases. Also, resulting volumes for DVF
and DFD signals were obtained. Specifically, Table 1 shows the
relative volume of the motion flow with regard to the total volume
of the encoded signal using a JPEG-like quantiser and different
motion estimates including fixed-size BMA (FSBMA) as a refer-
ence. These and the corresponding results using an enhanced
quantiser show a dramatic decrease in the DVF volume of both
VSBMAS with regard to FSBMA but, at the same time, an almost
negligible difference between the two VSBMA approaches.

Fig. 1 shows the distortion in the reconstructed sequence
(RUBIK) computed at each decoded frame. Fig. 2 shows the sev-
enth reconstructed frame using the four different approaches con-
sidered. The results in Table 1 and Fig. 1 do indeed confirm the
quantitative advantages of optimal motion estimation: the flow
volume and the distortion (no matter the measure) are consistently
reduced. However, this diminution is almost negligible with regard
to the benefits of a better quantisation. This can be numerically
assessed by looking at the differences in the corresponding curves
in Fig. 1 and, more importantly, by looking at the corresponding
reconstructed sequences.

In this case, the simple increase in the quantiser bandpass that
comes from considering the visual nonlinearities [7, 8, 10] may
explain the enhancement. Owing to the noisy (high frequency)
nature of the error signal, wide-band quantisers may be better
than narrower-band (CSF-based) quantisers. In fact, the benefits
of this enhanced quantiser are more apparent in video frames

(Fig. 2) than in still images [7, §]. The significant improvement
due to a particular enhancement of the quantiser suggests that
quantiser design may be more important than optimal motion esti-
mation.
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Fig. 1 MSE measures

— JPEG-like quantiser, suboptimal VSBMA
enhanced quantiser, suboptimal VSBMA
= = = = JPEG-like quantiser, optimal VSBMA
-- enhanced quantiser, optimal VSBMA

Fig. 2 Reconstructed frames

Upper and lower frames correspond to suboptimal and optimal
VSBMA, respectively

Left and right frames correspond to JPEG-like and enhanced quan-
tiser, respectively

In contrast, it has been reported [5] that a more robust and
meaningful motion estimate is obtained as a side effect of the opti-
mal interaction between the motion estimation and a perceptual
quantiser (due to its bandpass nature). As can be seen by compar-
ing the upper and lower frames in Fig. 2, this advantage in
motion estimation has negligible visual effects on the recon-
structed sequence. Faster suboptimal multigrid methods are good
enough from the visual perspective. However, if this increased
robustness effect is exhaustively confirmed, it may be of interest to
higher-level uses of motion information such as in model-based
video coding.
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Investigation into decoding algorithm for
turbo codes

D. Raphaeli and A. Gurevitz

An investigation into the turbo decoder is presented. It was
carried out to determine whether the decoded bit sequence
constitutes a (at least) local maximum in the likelihood between
possible codewords in the composite code trellis. The answer was
obtained experimentally using a modified iterative turbo decoder.
Results show that the turbo decoder does not necessarily lead to a
maximum likelihood sequence estimator being realised for the
composite code. Moreover, finding a closer code in a Euclidean
distance sense only degrades the bit error rate of the system.

Introduction: Turbo codes were first introduced in [1] and since
then have been subject to a large amount of interest, and conse-
quently have been widely investigated by the coding community.
In this Letter we present an investigation into the nature of
detected codewords derived by a turbo decoder in relation to the
(maximum or minimum) Euclidean distance between the received
and detected sequences.

The usual method of decoding convolutional codes involves
using a maximum likelihood sequence estimator (MLSE), which
finds the sequence in the trellis that is nearest in Euclidean dis-
tance to the transmitted sequence. In other words, it finds the
most probable sequence and, consequently, produces the lowest
probability of block errors. This does not mean however that the
bit error probability (BER) is minimised.

Although the exact nature of the iterative decoding process is
not known, it is natural to believe that iterative decoding is a
process which seeks to obtain maximum likelihood in an iterative
way, just like the EM algorithm [2], for example. In the following
we will show that this is not true, since the point of convergence
of the decoder is not ML, even in a local sense.

At the end of the iterative process, after the decoder has
reached a final sequence of detected bits, we attempt to improve
the performance of the decoder by inverting some bits that
decrease the Euclidean distance, and thus hopefully decrease the
block error rate or bit error rate of the receiver. We continue
inverting the bits until the minimum, at least local, of the Eucli-
dean distance is reached. The results lead to two conclusions. The
first is that the sequence at the end of the iterative process is not a
local minimum of the Euclidean distance, and hence is not a max-
imum likelihood process. The second is that obtaining a higher
likelihood for the sequence degrades the BER instead of improv-
ing it. Erom this we can postulate that the iterative decoder in fact
approximates the minimum BER decoder, or a maximum a poste-
riori (MAP) decoder, which has maximum likelihood per bit
instead of per sequence.

The system investigated in this Letter comprises a turbo code
that is formed by the concatenation of two recursive systematic
codes, linked together by non-uniform interleaving [1]. A turbo
decoder uses the MAP algorithm for each sub-code [3] to approxi-
mate the a posteriori probabilities of the different transmitted bits.

(i) MLSE detector: Tt has been shown in [4] that the MLSE for
convolutional codes minimises the probability of block errors for
the sequence of information bits. The MLSE detector searches for
the minimum Euclidean distance path through the trellis that
characterises the memory of the transmitted signal. Consider for
example a coded sequence that is transmitted by binary coherent
PSK symbols:

o) = {s(lm),s‘(zm)’sém\,, 7§m)} &)

in which each symbol 5, can represent either two points in the
constellation #Ve, where €, is the transmitted signal energy for
each coded bit. Assuming a memoryless additive white Gaussian
noise (AWGN) channel and soft decision decoding, the output of
the matched filter demodulator received sequence would be ry, ry,
...y Iy Where

= R+ @)

and n, is a zero mean white Gaussian random variable with vari-
ance 6,2 = Ny2. In this case the MLSE detector would determine
§™ that maximises the conditional probability density function
(PDF):

K
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By taking the logarithm of eqn. 3 we find that an equivalent ML
sequence detector selects the sequence s that minimises the
Euclidean distance metric:

K

> (e @

k=1

(i) MAP detector: In contrast to the maximum-likelihood
sequence detector, the MAP detector makes symbol-by-symbol
decisions based on the computation of the maximum a posteriori
probability for each detected symbol. Therefore this detector is
optimum in the sense that it minimises the probability of a symbol
error. Consider a coded symbol sequence starting at time 1 and
ending at time T:

= [P D))

The MAP algorithm would determine the symbol sm) that max-
imises the conditional PDF:

p(s™ 1172477 ) (6)

for each symbol in the sequence. Hence it will achieve the opti-
mum symbol error rate. Turbo codes can be described as compos-
ite convolutional codes. Consequently, the detected symbols
constitute a path in the composite trellis. Our objective was to find
whether this path is a minimum Euclidean distance path through
the trellis and whether the sequence or block error rate would
improve by finding a nearer path.

System model: Consider that binary source bits {d;} are encoded
by a turbo encoder, similar to the encoder used in [1]. The turbo
encoder is formed from two identical recursive encoders, separated
by a random interleaver (). The coded bits are BPSK modulated
and transmitted over an AWGN channel. The BPSK output sym-
bols will be referred to as {¢}.

The general decoder structure is presented in Fig. 1. The turbo
decoder shown is based on two MAP blocks [5]. Each of them
produces an LLR of the source data and code bits. At the end of
the turbo decoder iterations, a hard decision on the output bit
LLR will provide an estimation of the transmitted bit sequence d;.
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Perceptually weighted optical flow for
motion-based segmentation in MPEG-4
paradigm

J. Malo, J. Gutierrez, 1. Epifanio and F.J. Ferri

In the MPEG4 paradigm, the sequence must be described in
terms of meaningful objects. This meaningful, high-level,
representation should emerge from low-level primitives such as
optical flow and prediction error which are the basic elements of
previous-generation video coders. The accuracy of the high-level
models strongly depends on the robustness of the primitives used.
It is shown how perceptual weighting in optical flow computation
gives rise to better motion estimates which consistently improve
motion-based segmentation compared to equivalent unweighted
motion estimates.

Introduction: MPEG-4 recommendations stress the relevance of
high-level sequence representation [1]. Motion-based segmentation
algorithms are thus crucial for identifying meaningful regions and
for obtaining models to predict their evolution. In this context, it
is interesting to analyse whether the low-level motion information
used in previous-generation video coders may be useful as a start-
ing point for the segmentation. This is not a trivial question
because the block matching algorithms (BMAs) which are used in
MPEG-1,2 or H.263 for motion estimation were not intended to
give a qualitatively meaningful flow, but a good prediction tool in
a rate-distortion sense [2].

A great effort has been devoted to optimising multigrid locally
adaptive BMA for its use in H.263-like (low-level) coders [2 - 5].
The entropy constraint for multigrid motion estimation was origi-
nally introduced in [2] to obtain a balanced bit allocation between
motion information and prediction errors. Most of the posterior
works in adaptive BMA including the perceptual DCT quantisa-
tion have been motivated by purely quantitative rate-distortion
reasoning [3, 4]. Beyond the optimal rate-distortion result, which
has been shown to be visually negligible [6], the bandpass nature
of the perceptual quantiser introduces desirable properties on the
flow [5]. The coherence and robustness of this flow (which could
make it suitable for higher level purposes) appears to be of capital
importance compared to its optimality. '

The aim of this Letter is to point out that perceptual weighting
in the flow computation makes the (low-level) sparse H.263
motion information robust enough to be used for MPEG4-like
coding. To test this hypothesis, a well-known motion-based seg-
mentation algorithm for high-level video coding [7, 8] was used
with perceptually weighted and perceptually unweighted BMAS
used in low-level H.263-like coders.

Perceptually weighted multigrid BMA: The general idea behind
BMAs is the search of the block displacement which minimises the
prediction error. Multigrid BMA is a coarse-to-fine procedure in
which the resolution is locally increased by splitting the blocks
used in the displacement search. The splitting criterion determines
where to focus the motion estimation effort. According to
entropy-constrained motion estimation, the resolution of the opti-
cal flow should be increased in a particular position if the volume
of the final signal is reduced [2, 5]. In particular, a block should be
split if the sum of the entropies of the motion flow and the predic-
tion error or displacement frame difference, H(D) + H(DFD), is
reduced. The entropy H(DFD) can be computed either in the spa-
tial domain [2] or in the frequency domain after the application of
the perceptual bandpass DCT quantiser [5]. The latter option is

optimal because it takes into account the actual volume of the
encoded signal. Beyond this quantitative difference, while the first
unweighted criterion operates in the same way for every resolu-
tion, the second perceptually weighted criterion behaves in a scale-
dependent way. This scale-dependent behaviour can be explained
in terms of the uncertainty relation: as the spatial support of a sig-
nal, Ax, and its bandwidth, Af, are related by Ax - Af = k, the
spectrum of the prediction errors depends on the resolution. Large
spatial support in low resolution implies low frequency content
errors. Small spatial support in high resolution spreads the error
spectrum. In this context, the low bandpass nature of the percep-
tual DCT quantiser gives high entropy values for low resolution
DFDs and low entropy values for high resolution DFDs. As a
result, while a permissive splitting criterion is obtained at low res-
olution, a restrictive criterion is obtained at high resolution. This
scale-dependent strategy gives rise to a more robust flow which is
focused on perceptually relevant motions [5]. This qualitative dif-
ference of the perceptually weighted flow should improve the
results of the motion-based segmentation.

Motion-based segmentation and its evaluation: The algorithms to
obtain a layered representation of a video sequence [7, 8] use a dis-
placement field as input low-level motion information. From this
flow, an arbitrary initial segmentation is iteratively refined esti-
mating an affine motion modet in each region and merging the
regions with similar affine parameters. Given a pair of frames
from a sequence with n moving objects, the segmentation algo-
rithm gives m masks, representing the identified objects and the
corresponding affine models.

To assess the relative performance of the flows under considera-
tion, the following dissimilarity measure between the (manually
segmented) object O; and the mask M (which maximises M;n O
for all the obtained masks M) was used:

€= /Mnof’ Di(z)dz + /;;nMC Di(z)dzx @

where C stands for complementary, and the chamfer distance,
D), to the object O; [9] progressively penalises unmatched pixels
which are far from the object boundary. The segmentation error
for a frame, €, is the sum of all g, It has been empirically found
that this error measure adequately describes the quality of the seg-
mentation.

Results and discussion. Several experiments were carried out using
the referred layer identification algorithm [7, 8] which was initial-
ised with three different sparse flows (ome motion vector per
block): fixed-sizc BMA, unweighted variable-size¢ BMA [2], and
perceptual variable-size BMA [5]. Results regarding two standard
sequences, TAXI and RUBIK, are considered here because they
represent extreme cases for the segmentation algorithm. Small
moving objects with simple translations, and one large object
rotating around an axis, respectively. While in the first sequence
even simple velocity clustering could solve the problem, in the sec-
ond one, regions with very different velocities have to be merged
in a single complex-motion object.

Table 1: Segmentation errors, number of iterations and identified
regions

RUBIK (2 objects)
€ Iteratations  Regions £ Tteratations Regions
FSBMA 1.00£0.05 25 21.00+4.8 | 1.00£0.14 25 158138

Unweighted |0 450006 2155 44822 (0526015 1129 58+20
Perceptual (0274003 746 21403 |049+0.14  4+1 43105

TAXI (4 objects)

Table 1 shows the average segmentation error (normalised by
the maximum in each sequence), the numbser of iterations and the
number of identified regions in each case. Fig. 1 shows an exam-
ple of the segmentations achieved. The block appearance of the
layers is obviously due to the sparseness of the input flows (the
segmentation algorithm is usually initialised with one motion vec-
tor per pixel [7, 8]).

The following trends can be identified from the obtained results:
a) the segmentation is very sensitive to the robustness and coher-
ence of the sparse flow, which implies that the block size cannot
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be arbitrarily reduced to improve the resolution, and b) the seg-
mentation is better when the blocks are fairly small compared to
the size of the moving regions (see the variable-size BMA error
results for RUBIK -large object- and TAXI -small objects-).

Fig. 1 Segmentation results

a TAXI, frame 9

b FSBMA, ¢ =1.02

¢ Unweighted VSBMA, & = 0.49
d Perceptual VSBMA, ¢ = 0.35

This general behaviour may be explained in terms of the data
needed to estimate the six parameters of the affine models. Ideally,
a minimum of three independent vectors are needed to segment a
region. In real situations, more vectors per region will be needed.
Consequently, the segmentations of large objects are compara-
tively better. However, as the number of motion measurements is
reduced when using sparse flows (with regard to dense flows),
their robustness becomes critical. This is why the results based on
sparse fixed-size BMA are extremely poor. However, if the varia-
ble-size BMA used is robust enough, reliable rough segmentations
are still possible. In particular, the increased robustness of the per-
ceptually weighted flow speeds up the convergence of the segmen-
tation algorithm and minimises the segmentation error (Table 1).
Moreover, a closer estimation of the actual number of moving
objects is obtained due to the smoothness of the flow within mov-
ing regions, which prevents false splittings.

In conclusion, despite the fact that optimal (perceptual) varia-
ble-size BMA [3 — 5] does not improve the quality of the recon-
structed sequence in the context of H.263 [6], the results presented
here show that perceptual weighting makes this flow suitable for
obtaining robust rough segmentations from sparse motion infor-
mation.
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Resolution of problem with use of closing
for texture segmentation

E.R. Davies

The morphological closing operation is widely known to be usetul
for separating regions containing high and low densities of
particles. It is shown that the area of the region of high density
becomes enlarged as the density of particles in the low density
region increases - an effect that also occurs if impulse noise
appears. It is found that the size increase is calculable and can
approximately be cancelled by application of a suitable additional
erosion operation, thereby improving the accuracy of the final
representation.

Introduction: Texture analysis is an important area of machine
vision, and is relevant not only for segmenting one region of an
image from another (as in many remote sensing applications), but
also for characterising regions absolutely - as is necessary when
performing surface inspection (for example, when assessing the
paint finish on automobiles). Many methods have been employed
for texture analysis. These range from the widely used grey-level
co-occurrence matrix approach to Law’s texture energy approach,
and from use of Markov random fields to fractal modelling [1].
One of the least computation intensive is Laws’ method, which
involves application of a number of convolution filters to extract
spots, edges, lines, waves, ripples and other microfeatures, and
then combines them using smoothing operations.

In fact, there are approaches that involve even less computation
and which are applicable when the textures are particularly simple
and the shapes of the basic texture elements are not especially crit-
ical. For example, if it is required to locate regions containing
small objects, simple morphological operations applied to thresh-
olded versions of the image might be appropriate (Fig. 2) [2, 3.
Such approaches can be used for locating regions containing
seeds, grains, nails, sand or other materials, either for assessing the
overall quantity or spread or for determining whether there are
regions which have not yet been covered. The basic operation to
be applied is the dilation operation, which combines the individual
particles into fully connected regions. This method is suitable not
only for connecting individual particles but also for separating
regions containing high and low densities of such particles. It is
well known that the expansion characteristic of the dilation opera-
tion can be largely cancelled by a subsequent erosion operation,
using the same morphological kernel. Indeed, if the particles are
always convex and well separated, the erosion should exactly can-
cel the dilation, though in general the combined operation (known
as closing) is not a null operation, and this is relied upon in the
above connecting operation.

We have applied closing operations to images of cereal grains
containing dark rodent droppings in order to consolidate the
droppings (which contain significant speckle - and therefore holes
when the images are thresholded) and thus to make them more
readily recognisable from their shapes. However, the result has
been rather unsatisfactory as dark patches on the grains tend to
combine with the dark droppings: this has the effect of distorting
the shapes and also makes the objects larger. We have been able
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Perceptual Feedback in Multigrid Motion Estimation
Using an Improved DCT Quantization

Jesus Malo, Juan Gutiérrez, I. Epifanio, Francesc J. Ferri, and José M. Artigas

Abstract—in this paper, a multigrid motion compensation video  through a perceptually weighted quantization of a transform of
coder based on the current human visual system (HVS) contrast the DFD. The bit allocation among the transform coefficients is

discrimination models is proposed. A novel procedure for the en- paced on the spatial frequency response of simple (linear and
coding of the prediction errors has been used. This procedure re- .
threshold) perception models [1]-[3].

stricts the maximum perceptual distortion in each transform co-
efficient. This subjective redundancy removal procedure includes ~ In this context, there is a clear tradeoff between the effort
the amplitude nonlinearities and some temporal features of human devoted to motion compensation and transform redundancy re-
perception. /? percr]eptﬁally "I"eigg‘md %onltroldogthe ag,apti"%“]o“o” moval. On the one hand, better motion estimation may lead to
csmalon o e o ben et o 1 ol e recons and s allvite e sk of he quaizer:
ance between the motion estimation effort and the redundancy re- ON the other hand, better quantization techniques may be able to
moval process. The results show that this feedback induces a scalefemove more redundancy, thereby reducing the predictive power
dependent refinement strategy that gives rise to more robust and needed in the motion estimate. Most of the recent work on mo-
meaningful rtnotiorl ‘f?‘imgtionv ";’hi?Ih may f,aCiytT‘ze_ ft‘i?{?er level tion estimation for video coding has been focused on the adap-
sequence interpretation. Perceptually meaningful distortion mea- .. . ’ : : :
su?es and the r%constructed fra?mes)ghow thegsubjective improve- tation of the mation estimate togiven quantllze[o obt_aln an .
ments of the proposed scheme versus an H.263 scheme with ung00d balance between these elements. Since the introduction
weighted motion estimation and MPEG-like quantization. of the intuitive (suboptimal) entropy-constrained motion esti-
Index Terms—Entropy constrained motion estimation, non- Mation of Dufauxet al. [7], [8] several optimal, variable-size
linear human vision model, perceptual quantization, video coding. BMAs have been proposed [9]-[12]. These approaches put for-
ward their intrinsic optimality, but the corresponding visual ef-
fect and the relative importance of the motion improvements
versus the quantizer improvements have not been deeply ex-
I. INTRODUCTION plored, mainly because of their subjective nature.

N natural video sequences to be judged by human observersThis paper adresses the problem of the tradeoff between
two kinds of redundancies can be identifiedobjective re- multigrid motion estimation and error quantization in a dif-
dundanciesrelated to the spatio-temporal correlations amorfgrent way. An improved (nonlinear) perception model inspires
the video samples and 2)ibjective redundanciewhich refer the whole design to obtain a coder that preserves no more
to the data that can be safely discarded without perceptual Idé@n the subjectively significant information. The role of
The aim of any video coding scheme is to remove both kinds #fe perceptual model in the proposed video coder scheme is
redundancy. To achieve this aim, current video coders are basedfold. First, it is used to simulate the redundancy removal in
on motion compensation and two-dimensional (2-D) transforthe human visual system (HVS) through an appropriate per-
coding of the residual error [1]-[4]. The original video signa¢eptually matched quantizer. Second, this perceptual quantizer
is split into motion information and prediction errors. Thests used to control the adaptive motion estimation. This control
two lower complexity sub-sources of information are usualiptroduces a perceptual feedback in the motion estimation
referred to as displacement vector field (DVF) and displacétiage. This perceptual feedback limits the motion estimation
frame difference (DFD), respectively. effort, avoiding superfluous prediction of details that are
In the most recent standards, H.263 and MPEG-4 [4], [Rerceptually negligible and will be discarded by the quantizer.
the fixed-resolution motion estimation algorithm used in H.26The bandpass shape of the perceptual constraint to the motion
and MPEG-1 has been replaced by an adaptive, variable-st&imation gives a scale-dependent control criterion that may
block matching algorithm (BMA) to obtain improved motion esbe useful for discriminating between significant and noisy
timates [6]. Spatial subjective redundancy is commonly reducatbtions. Therefore, the benefits of including the properties
of the biological filters in the design may go beyond a better
Manuscript received May 6, 1999; revised June 18, 2001. This work was stfﬁ-te'dlsmrtlon p?rformance but a[so Improve the_ meaningful-
ported in part by CICYT Projects TIC 1FD97-0279 and TIC 1FD97-1910. THaess of the motion estimates. This fact may be important for
assqciat_e editor coordinating the re\_/iew of this manuscript and approving it igext generation coders that build models of the scene from the
publication was Prof. Rashid Ansart Jow-level information used in the current standards.
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de Valéncia, 46100 Burjassot, Valéncia, Spain (e-mail: Jesus.Malo@uv.esin this paper, a novel subjective redundancy removal proce-

hitp://taz.uv.es/~jmalo). S dure [13], [14] and a novel perceptually weighted motion esti-
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matica Universitat de Valéncia, 46100 Burjassot, Valéncia, Spain. mation algorit m [12] are jointly CO'_"S' ered to presen_t atully
Publisher Item Identifier S 1057-7149(01)08211-2. perceptual motion compensated video coder. The aim of the
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paper is to assess the relative relevance of optimal variable-sife¢he sequence [6]. The motion estimation starts at a coarse
BMAs and quantizer improvements. To this end, the decodessolution (large blocks). At a given resolution, the best dis-
frames are explicitly compared and analyzed in terms of pgrtacement for each block is computed. The resolution of the
ceptually meaningful distortion measures [15], [16]. The meamotion estimate is locally increased (a block of the quadtree is
ingfulness of the motion information is tested by using it asplit) according to some refinement criterion. The process ends
input for a well established motion-based segmentation algshen no block of the quadtree can be split further.
rithm used in model-based video coding [17], [18]. The splitting criterion is the most important part of the algo-
The paper is organized as follows. In Section II, the currerithm because it controls the local refinement of the motion esti-
methods for quantizer design and variable-size BMA for manate. The splitting criterion has effects on the relative volumes
tion compensation are briefly reviewed. The proposed improvef DVF and DFD [7]-[12], and may give rise to unstable motion
ments in the quantizer design, along with their perceptual fougstimates due to an excesive refinement of the quadtree struc-
dations, are detailed in Section Ill. In Section IV, the proposedre [12], [29]. The usefulness of the motion information for
motion refinement criterion is obtained from the requirement tiigher-level purposes (as in model-based video coding [5], [30],
a monotonic reduction of the significant (perceptual) entropy {81]) highly depends on its robustness (absence of false alarms)
DFD and DVF. The comparison experiments are presented ardl hence on the splitting criterion. Motion-based segmentation
discussed in Section V. Some final remarks are given in Sedgorithms [17], [18] require reliable initial motion information,
tion VI. especially when using sparse (nondense) flows such as those
given by variable-size BMA. Two kinds of splitting criteria have
already been used: 1) the magnitude of the prediction error, e.g.,
energy, mean-square error or mean-absolute error [6], [29], [32],
[33], and 2) the complexity of the prediction error. In this case,
The basic elements of a motion compensated coder are the zeroth-order spatial entropy [7], [8] and the entropy of the
optical flow estimation and the prediction error quantizatiorencoded DFD [9]-[12] have been reported. While the magni-
The optical flow information is used to reduce the objectiviside-based criteria were proposed without a specific relation to
temporal redundancy, while the quantization of the transform#éte encoding of the DFD, the entropy-based criteria make ex-
error signal [usually a 2-D discrete cosine transform (DCT)] rgglicit use of the trade off between DVF and DFD.
duces the remaining (objective and subjective) redundancy tcSince the first entropy-constrained approach was introduced
certain extent [1]-[4]. [7], [8], great effort has been devoted to obtaining analyt-
Signal independent JPEG-like uniform quantizers are eigal [9]-[11] or numerical [12] optimal entropy-constrained
ployed in the commonly used standards [1]-[4]. In this cas@yadtree DVF decompositions. These approaches criticize the
bit allocation in the 2-D DCT domain is heuristically based offaster) entropy measure of the DFD in the spatial domain of
the threshold detection properties of the HVS [2], [3], but nePufaux et al. because it does not take into account the effect
ther amplitude nonlinearities [19] nor temporal properties of thd the selective DCT quantizer. This necessarily implies a sub-
HV'S [20]-[22] are taken into account. The effect of these progptimal bit allocation between DVF and DFD. The literature
erties is not negligible [23], [24]. In particular, the nonlinearitief2]-{12] reports the optimality of the proposed methods, but
of the HVS may have significant effects on bit allocation anthe practical (subjective) effect of this gain on the reconstructed
improve the subjective results of the JPEG-like quantizers [13gquence is not analyzed. In particular, only perceptually
[14], [25], [26]. unweighted SNR or MSE distortion measures are given and no
The conventional design of a generic transform quantizer@gplicit comparison of the decoded sequences is shown.
based on the minimization of thaveragequantization error
over a training set [27]. However, the techniques based on av-
erage error minimization have some subjective drawbacks in
image coding applications. The optimal quantizers (in an av- Splitting the original signal into two lower complexity signals
erage error sense) may underperform on individual blocks @VF and DFD) does reduce their redundancy to a certain ex-
frames [9] even if the error measure is perceptually weighteght. However, the enabling fact behind very-low-bit-rate coding
[28]: the accumulation of quantization levels in certain regions that not all the remaining data are significant to the human ob-
in order to minimize the average perceptual error does not &grver. This is why more than just the strictly predictable data
sure good behavior on a particular block of the DFD. This sugan be safely discarded in the DFD quantization.
gests that the subjective problems of the conventional approaciaccording to the current models of human contrast pro-
are not only due to the use of perceptually unsuitable metrics,@ssing and discrimination [34], [35], the input spatial patterns
usually claimed, but are also due to the use of an inappropriai@ first mapped onto a local frequency domain through a set
average errocriterion. In addition to this, quantizer designs thagf bandpass filters with different relative gains. After that, a
depend on the statistics of the input have to be re-computed@g-like nonlinearity is applied to each transform coefficient
the input signal changes. These factors favor the use of quan-obtain the response representation. Let us describe this
tizers based on the threshold frequency response of the H\®-step process as
instead of the conventional, average error-based quantizers.
Multigrid motion estimation techniques are based on
matching between variable-size blocks of consecutive frames ALy 1)

Il. CONVENTIONAL TECHNIQUES FORTRANSFORMQUANTIZER
DESIGN AND MULTIGRID MOTION ESTIMATION

Ill. PERCEPTUALLY UNIFORM DCT QUANTIZATION
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where However, the minimization of an average error measure does not
vectorA  inputimage; guarantee a satisfactory subjective performance on individual
matrix? filter bank; comparisons [9]. Even if a perceptual weighting is used, the av-
vectora  local frequency transform; erage criteria may bias the results. For instance, Macq [28] used
function 2 nonlinearity; uniform quantizers instead of the optimal Lloyd-Max quantizers
vectorr  response to the input. [27], [40], due to the perceptual artifacts caused by the outliers

n

Then components of the image vectdy, = {4, }_,, repre- on individual images.
sent the samples of the input luminance at the discrete positiondo prevent large perceptual distortions on individual images
2z =1,...,n.Tisamxn matrix constituted by the impulse re-arising from outlier coefficients, the coder should restrict the
sponses of the: bandpass filters. The local frequency transforrnaximum perceptual error (MPE) each coefficient and am-
isa =T - A. Each coefficient of the transform = {af}'f”:l, plitude [13], [14]. This requirement is satisfied by a perceptu-
represent the output of the filtef with f = 1,...,m. Each ally uniform distribution of the available quantization levels in
local filter f is tuned to a certain frequency. In general [34}he transform domain. If the perceptual distance between levels
each coefficient ; of the response = R(a) = {rf}’/"zl will is constant, the MPE in each component is bounded regardless
depend on several transform coefficiengs. However, atafirst of the amplitude of the input.
approximation [19], the contributions af- with ' # f canbe In this paper, the restriction of the MPE will be used as a
neglected. design criterion. This criterion can be seen as a perceptual ver-
The effect of the respong@in the transforma can be conve- sion of the minimum maximum error criterion [9]. This idea
niently modeled by a nonuniform perceptual quantiggr This  has been implicitly used in stillimage compression [25], [26] to
interpretation as a quantizer is based on the limited resolutiachieve a constant error contribution from each frequency com-
of the HVS. If the amplitude of a basis function of the transformonent on an individual image. It has been shown that bounding
T is modified, the induced perception will remain constant untihe perceptual distortion in each DCT coefficient may be sub-
the just noticeable difference (JND) is reached. In this case,jastively more effective than minimizing the average percep-
in quantization, a continuous range of amplitudes gives rise téul error [13], [14]. Moreover, the MPE quantizers reduce to
single perception [36], [37]. This perceptual quantizer has to lfee JPEG and MPEG quantizers if a simple (linear) perception
nonuniform because the empirical JNDs are nonuniform [19hodel is considered.
[21], [22], [34]. The similarity between the impulse responses
of the perceptual filters of the transforfand the basis func- B. Optimal Spatial Quantizers Under the MPE Criterion
tions of the local frequency transforms used in image and videoThe design of a transform quantizer for a given block trans-
coding has been used to apply the experimental propertiestfin involves finding the optimal number of quantization levels
the perceptual transform domain to the block DCT transform gsy each coefficient (bit allocation) and the optimal distribution
a reasonable approximation [13], [14], [25], [26], [38], [39]. Ibf these quantization levels in each case [27].
this paper(),, is formulated in the DCT domain through an ex- | et ys assume that the squared perceptual distance between
plicit design criterion based on a distortion metric that includego similar patterns in the transform domairanda + Aa is

the HVS nonlinearities [15], [16] and some temporal perceptugien by a weigthed sum of the distortion in each coefficient
features [20]-[22].

m

A. Maximum Perceptual Error (MPE) Criterion for Quantizer D*(a,a+ Aa) = Z D% = Z Wi(ay) A“? 2
Design J=1 f=L

The natural way of assessing the quality of an encoded pigherelV ;(a;) is a frequency and amplitude-dependent percep-
ture (or sequence) involves a one-to-one comparison betweeal metric.
the original and the encoded version. The result of this compar4n order to prevent large perceptual errors on individual im-
ison is related to the ability of the observer to notice the partiages coming from outlier coefficient values, the coder should be
ular quantization noise in the presence of the original (maskinggsigned to bound the MPE for every frequerfcgnd ampli-
pattern. This one-to-one noise detection or assessmentis cletiea .
related to the tasks behind the standard pattern discriminationf a given coefficient (at frequency) is represented by,
models [34], [35], in which an observer has to evaluate the diguantization levels distributed according to a densitge ;) the
tortion from a masking stimulus. In contrast, a hypothetical reaximum Euclidean quantization error at an amplitugevill
quest of assessing the global performance of a quantizer oberbounded by half the Euclidean distance between two levels
a set of images or sequences would involve a sort of averaging
of each one-to-one comparison. It is unclear how a human ob- Aag(ag) < # (3)
server does this kind of averaging to obtain a global feeling of 2Ny As(ay)
performance and the task itself is far from the natural one-t0-0fige MPpE for that frequency and amplitude will be related to the
comparison that arises when one looks at a particular picturgpatric and the density of levels:

The conventional techniques of transform quantizer design
use average design criteria in such a way that the final quantizey , 2 Wylay)
achieves the minimum average error over the training set (su%“PEf(af) =Wylay) -max(day(as))” = 4]\7;‘3 )\Zf(af)'
of the one-to-one distortions weighted by their probability) [27]. c
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The only density of quantization levels that gives a constaistassumed, a CSF-based MPEG-like quantizer is obtained. If
MPE bound over the amplitude range is the one that variesthe nonlinear correction in (8) is neglected, uniform quantizers
the square root of the metric are obtained for each coefficient and becomes proportional

to the CSF, which is one of the recommended options in the

Mo (ag) = Wf(af)l/2 (5) JPEG and MPEG standards [1]-[3]. Second, if both factors of
Fopt\ M/ = Wi(a )1’/2da ' the metric are taken into account, the algorithm of [13], [14],
. A s [26] is obtained: the quantization step size is input-dependent

and proportional to the JNDs and bit allocation is proportional
to the integral of the inverse of the JNDs. From now on, these
cases will referred to as linear and nonlinear MPE, respec-

With these optimal densities, the MPE in each coefficiemnill
depend on the number of allocated levels and on the integr:
value of the metric

tively.
1 o s 2 The CSF-based (linear MPE) quantizer used in MPEG
MPEjop; = i ( / Wi(ap)” daf> . (6) [1]-[3] and the proposed nonlinear MPE quantizer [13], [14],

[26], represent different degrees of approximation to the actual

Fixing the same maximum distortion for each coefficierfiluantization processy,,, eventually carried out by the HVS.
MPE;.,: = k?* and solving forN;, the optimal number of The scheme that takes into account the perceptual amplitude

quantization levels is obtained nonlinearities will presumably be more efficient in removing
the subjective redundancy from the DFD.
Ny, = 1 /Wf(af)l/z day. @ Fig. 1 shows the producyy - A,v(qf) for th_e linear (MPEG-
Pr 2k like) and the nonlinear MPE quantizers. This product represents

The general form of the optimal MPE quantizer is given by (g e number of quantization levels per unit of area in the fre-

and (7) as a function of the perceptual metric. Thus, the behav ency and amp_litude plane. This surface is_a useful description
of the MPE quantizer will depend on the accuracy of the Sg_whereaqyantlzer‘concentlratesthe encoding effqrt[;4]. Fig. 2
lected ¥ Here, a perceptual metric related to the gradient Spows the bit allocation solutions (number of quantization levels

the nonlinear responsé and to the amplitude JNDs has beeR®" coefficientVy) in the linear and the nonlinear MPE cases.
considered [15], [16] Note how the amplitude nonlinearities enlarge the bandwidth

of the quantizer in comparison to the CSF-based case. This en-

dR(a) 2 o largement will make a difference when dealing with wide spec-
Welas) = ( Ja; > o IND(as) ™" trum signals like the DFD.
= (CSI? + % Gf(flf)>_2 (8) C. Introducing HVS Temporal Properties in the Prediction

Loop

whereL is the local mean luminance, C3I5 thecontrast sen-  The previous considerations about optimal MPE 2-D
sitivity function(the bandpass linear filter which characterizegansform quantizers can be extended to three-dimensional
the HVS performance for low amplitudes [20], [24], [28], [41])(3-D) spatio-temporal transforms. The HVS motion perception
and G(a;) are empirical monotonically increasing functionsnodels extend the 2-D spatial filter bank to nonzero temporal
of amplitude for each spatial frequency to fit the amplitude INRPequencies [42], [43]. The CSF filter is also defined for
data [15]. In particular, we have used the CSF of Nygéal. moving gratings [20] and the contrast discrimination curves

[41] for spatio-temporal gratings show roughly the same shape as
1 the curves for still stimuli [21], [22]. By using the 3-D CSF
CSF — 1+ ilo o 21f 42 f? 41 ’ and similar nonlinear corrections for high amplitudes, the
7 4 72 g 11.6 11.62 expression of (8) could be employed to measure differences

between local moving patterns. In this way, optimal MPE
quantizers could be defined in a spatio-temporal frequency
transform domain. However, the frame-hy-frame nature of any
motion compensated scheme makes the implementation of a
3-D transform quantizer in the prediction loop more difficult.
] e 103711 1 In order to exploit the subjective temporal redundancy re-
Glag) = (=0.031og f +0.3)(%) > ”ﬂ W_”CSE . (10) moval to some extent, the proposed 2-D MPE quantizer can be
((~0.03log f + 0.3)CSFy) ™ o574 % complemented with one—dlmensmngl (‘1—D) temporal flltgrlng
based on the perceptual bit allocation in the temporal dimen-
It is important to note that the metric weight for each coeffision. This temporal filter can be implemented by a simple fi-
cient in (8) has two contributions: one constant term (the CShite impulse response weighting of the incoming error frames.
and one amplitude-dependent term that vanishes for low affhe temporal frequency response of the proposed 1-D filter
plitudes. This second term comes from a nonlinear correcti@set proportional to the number of quantization levels that
to the linear threshold response described by the CSF. Thebeuld be allocated in each temporal frequency frame of a 3-D
two terms in the metric give two interesting particular cases MPE optimal quantizer. For each spatio-temporal coefficient
the MPE formulation. First, if a simple linear perception moddl = ( /.., f;), the optimal number of quantization levels is given

x(115.9 + 258.1f) - ¢702%f 9)

and the following nonlinear functionS(a;) [15] (frequency
/ in cycles/degrees)
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x10" x10"

Fig. 1. Relative number of quantization levels allocated in the frequency and amplitude plane for a) nonlinear MPE and b) linear MPE quantizéase$he su
are scaled to have unit integral (the same total number of quantization levels). The distribution of the quantization levels in amplituderfarceffimigit is just

the corresponding slice of the surface at the desired frequency. The MPE design [(5) and (7)] implies that this surface is proportional ta'¥the gfrie) o
W(a,)*/* so different perception models (different metrics) give rise to a different distribution of quantization levels. Note that the distributimnsfonif
every frequency in the linear MPE (MPEG-like) case and nonuniform (peaked at low amplitides) in the nonlinear MPE case.

Fig. 2. Fig. 3(b) shows the temporal frequency response that is
01r 5y obtained by integrating over the spatial frequencies.

Lo = === Linear MPE
Non-linear MPE IV. PERCEPTUALFEEDBACK IN THE MOTION ESTIMATION

2

Any approximation to the actual perceptual quantization
process(, has an obvious application in the DFD quantizer
design, but it may also have interesting effects on the com-
putation of the DVF if the proper feedback from the DFD
quantization is established in the prediction loop.

If all the details of the DFD are considered to be of equal im-
portance, we would have amweightedsplitting criterion as in

(Levels per Coefficient)
o o
2 &

= the difference-based criteria [6], [29], [32], [33] or as in the spa-
002 tial entropy-based criterion of Dufaet al. [7], [8]. However,

as the DFD is going to be simplified by some nontrivial quan-

tizer @, which represents the selective bottleneck of early per-

o . . Thea D ception, not every additional detail predicted by a better motion

0 * Spatial Frequency cyclideg) compensation will be significant to the quantizer. In this way,

the motion estimation effort has to be focused on the moving
Fig. 2. Bit allocation results (relative number of quantization levels paegions that contaiperceptually significant motion informa-
coan b he near UPE (e cas) a1 e PSep, i order o fomaize the concept o perceptualy igi-
quantization levels). In the linear case, the metric is just the square of the C&&Nt Motion information, the work of Watson [36] and Daugman
and then\'; oc CSF; as recommended by JPEG and MPEG. A more complg87] on entropy reduction in the HVS should be taken into ac-
(nonlinear) model gives fise to a wider quantizer bandpass. count. They assume a model of early contrast processing based

on a pair {,Q,) and suggest that the entropy of the cortical
by (7). Integrating over the spatial frequency, the number 8¢ene representation (a measure of the perceptual entropy of the
quantization levels for that temporal frequency is signal) is just the entropy of the quantized version of the trans-

formed image. Therefore, a measure of the perceptual entropy

1 N . .
Ny, = ZN =35 Z/Wf(uf)l/z dag. (11) H, of asignalA is
fe fa

Fig. 3(a) shows the number of quantization levels for each Hy(A) = H(Q[T-A]). a2
spatio-temporal frequency of a 3-D nonlinear MPE quantizer. Using this perceptual entropy measure (which is simply the
This is the 3-D version of the 2-D nonlinear bit allocation oéntropy of the output of a MPE quantizer), we can propose an
Fig. 2. Note that (except for a scale factor) the spatial frequeneyplicit definition of what perceptually significant motion infor-
curve for the zero temporal frequency is just the solid curve ofation is. Let us motivate the definition as follows. Given a cer-
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Fig. 3. (a) Nonlinear MPE bit allocation results in the 3-D spatio-temporal frequency domain (relative number of quantization levels per Jebtyo€fiie
surface is scaled to have unit integral. (b) Frequency response of the perceptual temporal filter, propoipnal tee solid line corresponds to the theoretical
curve and the dashed line stands for the actual frequency response obtained with the fourth-order FIR filter used in the experiments (see Becbeffiierts

of the filter in the temporal domain are: 0.0438, 0.1885, 0.4443, 0.1885, and 0.0438.

tain motion description, DVF, with entropif (DVF), a predic- [7], [8], and the optimal approaches [9]-{12]. The optimal
tion of the next frame can be done. Some particular error, DFBpproaches only differ in the way the problem is stated: While
will be obtained, with a perceptual entropfj,(DF D). If ad- in[9]-[11] an explicit rate-distortion sum is minimized, in [12]
ditional motion information is available\H (DVF) > 0 (more a fixed distortion is assumed (constant MPE quantizer) and
complex quadtree segmentation and more motion vectors), @eonotonically decreasing behavior for the rate is imposed.
would expect a reduction of the perceptual information of tHEhese optimal algorithms do not necessarily find the absolute
remaining DFD, i.e. AH,(DFD) < 0. Let us define this addi- minimum in the rate-distortion sense but only local minima;
tional motion information as perceptually significant only if ithowever, as the actual DFD entropy is used, the performance
implies a greater reduction in the perceptual entropy of the pi&-the suboptimal result is always improved. It is interesting to

diction errorsA(DV F) is perceptually significant if note that the reasoning about the perceptual relevance of the
N . motion information presented here leads to (14), which takes
AH(DVF) < —AH,(DFD). (13) into account the quantized DFD entropy, in a natural way. As

Broadly speaking, some additional motion information is pel2Nd @ r[]9]—[12] usle CbSF—b?sed dquantizers, all th(Tlse optihmald
ceptually significant if it increments the perceptual informatiofiPProaches can also be referred to as perceptually weighte
of the prediction more than its own volume. variable-size BMAs. In what follows, the algorithm of Dufaux

If each motion refinement in a variable-size BMA,Et al. [7], [8] and the algorithm from (14) will be compared

AH(DVF) = H(DVFqppi.) — H(DVFyosic), is required to be and referred to as unweighted and perceptually weighted

perceptually significant, the followingerceptually weighted va_rllﬁble-mze BMIA’ respgctlvely. . h . .
splitting criterion arisesa block of the quadtree structure '€ Perceptual quantizer constraint on the motion estimate

should be split f comes from the particular video coding application in which the
actual bit-rate has to be minimized [9]-[12]. However, the ben-
H(DVF,ii¢) + H,(DFDypiit ) efits of including the properties of the biological filters in the
< H(DVF yonpiic) + H,,(DFDyorpric) (14) motion estimation may go beyond the rate-distortion optimiza-
tion. The bandpass shape of human sensitivity (Fig. 2) gives a
where H(DVF) is the entropy of the DPCM coded DVF plusscale-dependent measure of the perceptual entropy of the DFD.
the information needed to encode the quadtree structure @wsome frequency bands (some scales) have more perceptual
H,(DFD) is the perceptual entropy of the residual error signdmportance than others, the application of the perceptual cri-
Equation (14) has the same form as the criterion proposedtieyion results in a different splitting behavior in the different
Dufaux and Moscheni [7], [8], except for the way in which théevels of the multigrid structure. Fig. 4 qualitatively shows how a
entropy of the DFD is computed. In this case, the unweightédndpass criterion may give a scale-dependent splitting result.
entropy of the DFD in the spatial domain is replaced by the coarse levels of the multigrid (left side figures), the spatial
perceptually weighted entropy measure in the appropriaepport of the DFD is large due to the displacement of large
encoding domain. The consideration of the entropy of th#ocks. The uncertainty relationshipz - Af = k leads to a
quantized DFD (or perceptual entropy) is the main differendFD with narrow bandwidth in the case of a large DFD sup-
between the suboptimal approach of Dufaux and Moschegurt. Conversely, in the fine levels of the multigrid (right-side
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Fig. 4. Scale-dependent splitting strategy due to perceptual feedback. The dashed regions in the frequency domain represent the bit alloddBéh of th
quantizer. They determine the frequency band which is considered to compute the perceptual entropy of the signal. For a given energy andvedstthetion le
spatial extent and the frequency bandwidth of the DFD (thick solid lines) are related by the uncertainty felaticnf = %. The bandwidth of the DFD will
depend on the resolution, giving rise to a different splitting behavior when using a bandpass splitting criterion such as the perceptual entropy.

figures), the DFD is spatially localized, giving rise to a broadAlso, a well-known motion-based segmentation algorithm for
band error signal. If the complexity measure is more sensititgh-level video coding [17], [18] has been used with both per-
to the complexity of the signal in low- and middle-frequencgeptually weighted and perceptually unweighted BMAs to test
bands, the splitting criterion will be tolerant in the coarse levetkeir respective usefulness.
of the multigrid and will be strict in the high-resolution levels. In every experiment, the quantizer was adapted for each group
The next section will show that this scale-dependent behavifrpictures to achieve the desired bit-rate (200 kb/s with QCIF
is useful for discriminating between significant and noisy mdermat). In order to highlight the relative differences among the
tions. different approaches considered, only the first frame was intra-
coded and only forward prediction was used in the remaining
frames (i.e., no bidirectional interpolated frames nor additional
intracoded frames were introduced). As a consequence, the re-
Four experiments on several standard sequences [44] wejifis may seem abnormally distorted at this rate. The DC coef-
carried out at a fixed bit-rate: ficient of error signals is basically zero [45], so the luminance
« Different quantizers with the same motion estimation. information of the original blocks was used to normalize the
« Different motion estimations with the same quantizer. amplitudes of the error blocks. These luminance values were
* Relative relevance of the improvements in the motion eset quantized but DPCM coded from block to block as in the

V. EXPERIMENTS AND DISCUSSION

timation and the quantization. JPEG standard. The 1-D temporal filter was implemented by a
* Proposed scheme versus previous comparable scheifivezar-phase FIR filter using least-squares error minimization in
(H.263, MPEG-1). the frequency response. A simple fourth-order filter was used to

We are interested in two different comparisons: 1) quality eéstrict the buffer requirements (see Fig. 3 for the achieved fre-
the reconstructed signal and 2) usefulness of the motion flogggency response and the filter coefficients).
for higher-level purposes. To this end, examples of the recon-A maximum of five resolution levels (blocks frofid x 64to
structed frames and subjective distortion measures using a piex-4) were used in the variable-size BMA quadtrees. Blocks of
ceptually meaningful metric [15], [16] are given in each cassize8 x 8 were used in the fixed-size BMA. Thestep displace-
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c) d)

Fig.5. Quantization results with a fixed motion estimation algorithm (unweighted variable-size BMA). (a) Original (detail of frameRudfitteequence). (b)
Two-dimensional linear MPE, uniform MPEG-like quantization. (c) Two-dimensional nonlinear MPE. (d) Two-dimensional nonlinear MPE and tifeagal f

ment search [8] and integer-pixel accuracy was used in eveéxy Experiment 1: Different Quantizers with the Same Motion
resolution level of the BMAs. The usual correlation was used &stimation

a similarity measure. . _ The performance of the linear MPE (MPEG-like) quantizer
The definitive proof of the subjective benefits of an algorithmy 4 the proposed nonlinear MPE quantizers was compared
is a set of psychophysical experiments on the quality of the Ting the same (perceptually unweighted H.263-like) motion
constructed sequences, but it requires time-consuming expgdrimation. Fig. 5 shows a representative example of the kind of
ences involving several observers. An approximate, but MQifors obtained with the different quantizers at a fixed bit-rate.
practical, approach is to use perceptually meaningful distorti%_ 6 shows the increase of the perceptual distortion in the
measures. This is not a simple issue [46], [47]. However, bagjgierent reconstructions of tHeubiksequence.
facts as the spatial frequency sensitivity make afundamental difThe consideration of the (2-D or 3-D) nonlinearities in-
ference between plain Euclidean distortion metrics (e.g MSE@hduces a substantial improvement in comparison to the
SNR) and any (even the simplest) perceptually weighted mettiigear MPE quantizer. The temporal filtering smooths the
In the experiments, the perceptual distortions were computegonstructed sequence and reduces to some extent the re-
through (2) using the nonlinear perceptual metric of (8) [15kaining blocking effect and busy artifacts of the 2-D nonlinear
[16] on a frame-by-frame basis. This metric incorporates thgproach. However, despite the eventual visual advantages of
basic elements of early achromatic visual processing [46], [4Tfis temporal filtering, the key factor in the improvements of
luminance adaptation, spatial frequency channels, frequency tig: proposed quantizers is the consideration of the amplitude
pendent filtering, contrast masking, and (quadratic) probabilijonlinearities and the corresponding enlargement of the spatial
summation. The squared distortion was computed for each DGliantizer bandwidth (Fig. 2). The reconstructed examples and
block in a frame and averaged across the frame. This straighfgte computed distortion confirm this point. This enlargement
ward frame-by-frame implementation may neglect some tefimplies that the quantized signal keeps some significant details
poral factors, but it still gives a rough approximation to the otstherwise discarded, avoiding the rapid degradation of the
servers opinion and is thus useful for confirming the results. reconstructed signal.
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K ' ' ' refining the motion estimate with the weighted and unweighted
variable-size BMAs. The consideration of the perceptual quan-
tizer in the motion estimation certainly minimizes the entropy
o8k of the motion flow and the total entropy as claimed in [9]-[12].
The problem with the unweighted criterion is that it is too per-
missive at high-resolution levels. In this way, too many blocks
are split increasing the motion information without decreasing
the information content of the DFD, i.e., perceptually negligible
motion information is being added.

However, do these motion information savings in [9]-[12]
have a significant effect on the reconstructed quality? Fig. 8
shows a representative example of the decoded results using the
same MPEG-like quantizer and the different considered motion
estimations at a fixed bit-rate (frame 7 of tfiaxi sequence).

Fig. 9 shows the increase of the perceptual distortion in the
different reconstructions of th&xi sequence. The distortions
Frame here are relatively lower than in tiRubiksequence because the
Fig. 6. Perceptual distortion measures for the frames oRihieik sequence area of the moving regions (and hence the dIStqrted area) s also
using different quantizers with the same (unweighted H.263-ike) motid@Wer. These results show that both variable-size BMAs make
estimation. All the distortion results presented in the paper are normalized $gme difference in quality with regard to the fixed-size H.261
the worst distortion obtained at the last frame of Rebik sequence usin i H i i
an H.261 or MPEG-1 approa.chA AThe thick solid line corres;gond to the IﬁleBrMA dueto the savings in DVF m.formatlo.n' However, the prac-
MPE quantizer. The thin solid line correspond to the 2-D nonlinear MPﬁCaI advantages of the better bit allocation between DVF and
quantizer and the thin dashed line correspond to the 2-D nonlinear quanti¥¥D over the suboptimal variable-size BMA are not evident.
with temporal filtering. In this 3-D case, the frame-by-frame implementatiothe henefits of the better bit allocation in comparison to the sub-
of the perceptual distortion measure may slightly overestimate the visual effect . . . R
of the frame blurring introduced by the temporal filter. Despite this fact, t@Ptimal variable-size BMA are so small (Table I and Fig. 7) that
perceptual distortions reveal that the amplitude nonlinearities substantiatlypractice (Figs. 8 and 9), they cannot be exploited by the quan-
improve the reconstruction rests. tizer to give a better encoded DFD. That is, any adaptive DVF
consumes such a small portion of the total bit-rate that there is

A very interesting consequence is that the (2-D or 3-D) nono significant difference in the reconstruction between the dif-
linear quantizers keep the distortion bounded over a large grdfiepent variable-size BMA algorithms.
of frames (compare the behavior of the linear and nonlinear dis-The scale-independent behavior of the unweighted algorithm
tortion curves). In this way, the need to introduce bit-consuminigads to too many splittings at high resolution. This suboptimal
intracoded frames is reduced. result has no effect in the reconstructed sequence, but it may

give rise to noisy, less meaningful, motion information. In order
B. Experiment 2: Different Motion Estimations with the Samé test the meaningfulness of the motion information obtained
Quantizer with the different algorithms, a well-known motion-based seg-

The proposed perceptually weighted variable-size BMA arfientation algorithm [17], [18] was initialized with the different
the unweighted variable-size BMA were compared in this e{ows.
periment using the same linear MPE (MPEG-like) quantizer. The layer identification algorithm [17], [18] starts from an ar-
The results with a fixed-siz& x 8 BMA are also included as bitrary initial segmentation, which is refined by estimating the
a reference. affine motion model of each region and merging the regions
The quantitative rationale behind entropy constrained apith similar affine parameters. Given a pair of frames from a
proaches is saving motion information to improve the DFSequence wittn moving objects, the segmentation algorithm
encoding and have a better reconstruction. From this poliivesm masks, representing the identified objects and the cor-
of view, the only reason to take into account the perceptugsponding affine models.
quantization is an improvement of the reconstructed sequenceln order to assess the relative performance of the flows under
The qualitative rationale to take into account the perceptig@nsideration, the following segmentation error measure has
guantization is to include a perceptual criterion to decide wh@gen used. Let; be the dissimilarity between each (manually
some motion information is significant. Accordingly, the effectsegmented) obje?; and its corresponding masi (M is the
of the perceptual weight in the motion estimation were test&gask that maximizesZ; N O; for all the obtained masksl;)
in two different ways. First, the effect of the savings in motion
information on the signal_ quality‘was an_alyzed. Second, the . :/ Dilx) dz+/ Di(x)de  (15)
usefulness of the motion information for higher-level purposes MPOS 0.nME
was tested. ’
The Table | and Fig. 7 analyze the bit allocation performaneehere C' stands for the set complement adé(z) is the
of the motion estimation algorithms. Table | shows the peEhamfer distance, i.e., the distance franto the boundary
centage of the total bit-rate used for the motion flow. Fig. @f the objectO, [48]. This distance progressively penalizes
shows the reduction of the bit-rate in tfiaxi sequence while unmatched pixels that are far from the object boundary. The
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Fig. 7. Bit-rate of DVF and DFD while refining the motion estimate. The values are given as a percentage of the total entropy at the lowest resbliitien lev
curves represent the average percentage of the bit-rate across the frames and the error bars represent the standard deviation. The diffeatadifieseirt
starting resolutions (initial block sizes): solid x 64, dashed2 x 32, and dotted 6 x 16. (a) Unweighted spatial entropy splitting criterion. (b) Perceptually
weighted splitting criterion.

TABLE |
PERCENTAGE OF THETOTAL BIT-RATE USED FOR THEMOTION FLOW (DVF)

TAXI RUBIK  YOSEMITE TREES | Average

FSBMA 12,57 21.71 46.19 39.21 | 30+8
Unweight. vsBmMA | 1.89 3.29 8.69 497 | 47£15
Weighted vsBmA | 0.94 1.87 4.32 3.24 | 26207

segmentation error for a frameis the sum of the individual tation algorithm is usually initialized with dense flows (one mo-
segmentation errors. It has been empirically found that thistion vector per pixel) [17], [18], not with sparse (one motion
error measure adequately describes the intuitive quality wéctor per block) flows. However, this worst case situation is
the segmentation (Figs. 10 and 11 and their particular err@gpropriate to highlight the usefulness of each flow.
illustrate this point). The following trends can be identified from the obtained re-
Several experiments were carried out using the layer idesults: 1) the segmentation is better when the blocks are fairly
tification algorithm [17], [18] with the three different DVFs: small compared to the size of the moving regions (see the vari-
fixed-size BMA, unweighted variable-size BMA and perceptuable-size BMA error results fdRubik—large object- andaxi
ally weighted variable-size BMA. Results regarding two star-small objects-); however, 2) the segmentation is very sensi-
dard sequencedaxi and Rubik are considered here becauséve to the robustness and coherence of the sparse flow. This
they represent extreme cases for the segmentation algorittmplies that the block size cannot be arbitrarily reduced to im-
small moving objects with simple translations and one large oprove the segmentation resolution: Despite its higher density, a
ject rotating around an axis, respectively. While in the first seaore noisy flow from a too small block size BMA is worse.
quence even simple velocity clustering could solve the problem,This general behavior may be explained in terms of the data
in the second one, regions with very different velocities have i@eded to estimate the six parameters of the affine models.
be merged in a single complex-motion object. Ideally, a minimum of three independent vectors (six data) are
Table Il shows the average segmentation error (normalizededed to segment a region. In real (noisy) situations, more
by the maximum in each sequence), the number of iteratiomsctors per region will be needed. Consequently, the segmen-
and the number of identified regions in each case. Figs. 10 aatlons of large objects are comparatively better. On the other
11 show examples of the motion flows and the segmentatiomsnd, as the number of motion measurements is reduced when
achieved in particular frames of the sequences along with thging sparse flows (compared to dense flows), their robustness
corresponding segmentation error. The differences in robusecomes critical. This is why the results based on fixed-size
ness, coherence and meaningfulness between the results oBf& (sparse and noisy) are extremely poor. However, if
different algorithms are apparent in the motion flows (Figs. liie variable-size BMA used is robust enough, reliable rough
and 11). The quantitative results of the segmentation confisegmentations are still possible. In particular, the increased
this intuitive impression. The block appearance of the layersrisbustness of the perceptually weighted flow speeds up the
obviously due to the sparseness of the input flows. The segmeonvergence of the segmentation algorithm and minimizes the
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€) d)

Fig. 8. Reconstruction results with different motion estimations and a fixed MPEG-like quantization. (a) Original (detail of frame Tagfskguence). (b)
Fixed-size BMA. (c) Unweighted variable-size BMA. (d) Weighted variable-size BMA.

W+ ' ' ' sparse flow more suitable for obtaining robust rough segmenta-
tions.
08 C. Experiment 3: Relative Relevance of the Improvements in

the Motion Estimation and the Quantization

To study the combined effect and the relative advantages of
the proposed improvements, the four possible combinations
of motion estimation and quantization algorithms were com-
pared at a fixed bit-rate. The perceptually weighted and the
unweighted (suboptimal) variable-size BMA were combined
with the the 2-D linear (MPEG-like) and the 2-D nonlinear
MPE quantizers. Fig. 12 shows an example of a reconstructed
frame using the four different approaches considered. Fig. 13
shows the corresponding distortion for each frame of the
Rubik sequence. These reconstruction examples and error

Frame results confirm what expected from the separate analysis of
! _— ) the previous sections: The quality improvement due to the use
Fig. 9. Perceptual distortion measures for the frames ofTthe sequence . . . . Lo
using different motion estimations with the same (MPEG-like) quantize?.]c the appropriate entropy measure in the motion estimation is
The thick solid line corresponds to the fixed-size BMA. The thin solid linéegligible compared to the benefits of a better quantization.
corresponds to the unweighted_variab_le-size BMA and the thin dashed line|p, thjg case, the simple increase in the quantizer bandpass that
corresponds to the weighted variable-size BMA. S X . .\ .
comes from considering the visual nonlinearities (Fig. 2) may
explain the enhancement. Due to the noisy (high-frequency) na-
segmentation error (see Table Il). Moreover, a closer estimatime of the error signal, wide band quantizers may be better
of the actual number of moving objects is obtained due to thiean narrower band (CSF-based) quantizers. In fact, the benefits
smoothness of the flow within moving regions, which preventsf this enhanced quantizer are more apparent on video frames
false splittings. (Figs. 5 and 12) than in still images [13], [14]. The interesting

To summarize, despite the fact that a better bit allocation besnstant distortion result reported in Section V-A (Fig. 6) is
tween DVF and DFD (Table | and Fig. 7) does not improve thaso reproduced here: While the perceptual distortion increases
quality of the decoded sequence (Figs. 8 and 9), the segmenigickly when using the linear quantizer, it remains constant with
tion results (Table Il and Figs. 10 and 11) show that perceptubE nonlinear MPE quantizer regardless the motion estimation
weighting gives rise to a more meaningful flow: it makes thalgorithm.

e
>

Perceptual Error

o
=

0.2
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fl Kl h)

Fig. 10. DVFs and motion-based segmentation restitigi(frame 9). (a) Original frame. (b) Fixed-size BMA flow. (c) Unweighted variable-size BMA flow.

(d) Perceptually weighted variable-size BMA flow. (€) Ideal segmentation. (f) Segmentation with fixed-sizeeBA.(2). (g) Segmentation with unweighted
variable-size BMA, ¢ = 0.49). (h) Segmentation with perceptually weighted variable-size BMA=(0.35).

T ..
2l s oy k

ey o mowmmnow T

i}

vl gl Iiy
Fig. 11. DVFs and motion-based segmentation resRitb{k frame 3). (a) Original frame. (b) Fixed-size BMA flow. (c) Unweighted variable-size BMA flow.

(d) Perceptually weighted variable-size BMA flow. () Ideal segmentation. (f) Segmentation with fixed-sizeeBMA.08). (g) Segmentation with unweighted
variable-size BMA, ¢ = 0.51). (h) Segmentation with perceptually weighted variable-size BMA=(0.25).

TABLE I
SEGMENTATION ERRORS NUMBER OF I TERATIONS AND IDENTIFIED REGIONS
RUBIK (2 objects) TAXI (4 objects)
€ Iterat.  Regions € Tterat.  Regions
FSBMA 1.00£0.05 25 21.0+4.8 | 1.00£0.14 25 15.8+3.8

Unweight. vsBMA | 046 £0.06 21+5 44422 | 052+£015 11+£9 58+£2.0
Weighted vsBMaA | 0.27£0.03  7+£6 21£03 | 049£014 4+£1 4305
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Fig. 12. Decoded results using different combinations of quantizers and motion estimations. (a) Unweighted variable-size BMA and 2-D linear MPE,
MPEG-like, quantization. (b) Unweighted variable-size BMA and 2-D nonlinear MPE quantization. (c) Perceptually weighted variable-size BNDinedr2-
MPE, MPEG-like, quantization. (d) Perceptually weighted variable-size BMA and 2-D nonlinear MPE quantization.

D. Experiment 4: The Proposed Scheme Versus Previous 1
Comparable Schemes

In this section, the considered elements of the motion com-
pensated video coder were combined to simulate and compare ~ °8
previously reported schemes (MPEG-1 or H.261 and H.263) and

the proposed ones. MPEG-1 and H.261 use a fixed-size BMA E
and alinear (CSF-based) MPE quantizer. Aregularimplementa- 296
tion of H.263 use an unweighted splitting criterion variable-size é
BMA and a linear MPE quantizer. The video coder scheme pro- &

& o4

posed here use a perceptually weighted variable-size BMA and
a nonlinear MPE quantizer (either 2-D or 3-D).

Examples of the decoded frames at a fixed bit-rate are shown
in Figs. 14 and 15. The perceptual distortion for each frame of
the reconstructed sequences is shown in Fig. 16. Both frames
and distortions confirm the improvements of the proposed
schemes compared to the previous similar schemes in terms of
subjective quality at a fixed bit-rate.

0.2

VI. FINAL REMARKS Fig. 13. Perceptual distortion measures for the frames oRtigksequence
. . . using different combinations of quantizers and motion estimations. The thick
The current motion compensated video coding standarigs correspond to the approaches using the linear MPE quantizer. The thin

include very basic perceptual information (linear thresholtfes correspt_)nd to the approaches using the 2-D r_10n|inear MPE quantizer.
e dashed lines correspond to the approaches using perceptually weighted

models) only in the quantizer design. In this paper a multi r@ ; i ~
. y q . : gn. pap 9"fAriable-size BMA and the solid lines correspond to the approaches using
motion compensated video coding scheme based on a ma@f@eighted variable-size BMA.
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el

o)

Fig. 14. Reconstruction results with the Rubik sequence using previously reported encoding configurations (a-b) and the proposed 2-D or 3-D alternatives (c-d).
(a) Fixed size BMA for motion estimation and MPEG-like quantization (linear MPE). (b) Unweighted variable-size BMA and MPEG-like quantization (linear
MPE). (c) Perceptually weighted variable-size BMA and 2-D nonlinear MPE quantization. (d) Perceptually weighted variable-size BMA and 2-D nonlinear MPE

quantization and temporal filtering.

accurate HVS contrast discrimination model has been pre-
sented. The model accounts for the nonuniform nature of the
HVS redundancy removal in the frequency domain. Here the
basic idea is to design the entire encoding process to preserve
no more than the subjectively significant information at a
given subjective distortion level. This aim affects not only the
quantizer design, but also the motion estimation.

On the one hand, as a result of a more accurate perception
model and the MPE restriction criterion, an improved nonlinear
quantizer has been proposed. On the other hand, this percep-
tual quantizer is used here to decide if additional motion infor-
mation is perceptually significant. This definition of perceptu-
ally significant motion information gives rise to an appropriate
entropy-constrained BMA (using the actual DFD entropy) in a
natural way. In this way, superfluous effort in the motion de-
scription (predicting details that are going to be discarded by the
quantizer) is avoided and a perceptual feedback is introduced in
the motion estimation refinement.

The reconstructed frames and perceptually meaningful dis-
tortion measures show that the proposed schemes improve the
results of previous comparable schemes such as H.263 with un-

weighted motion refinement and MPEG-like quantization. In
particular, nonlinear MPE quantizers lead to better subjective
quality than the linear MPE (CSF-based, MPEG-like) quan-
tizers at the same bit-rates because they more accurately pre-
serve the relevant information of the DFDs. A very interesting
consequence is that the (2-D or 3-D) nonlinear quantizers keep
the distortion bounded over a large group of frames, so the need
to introduce bit-consuming intracoded frames can be reduced.
According to the perceptual distortion results at a fixed bit-rate,
the benefits of a better bit allocation between DVF and DFD
(the benefits of the perceptual weight in motion estimation) are
negligible compared to the benefits of perceptually more ac-
curate quantizers. The significant improvement due to this en-
hancement of the quantizer suggests that quantizer design may
be more important than optimal motion estimation from the
rate-distortion point of view.

However, a side effect of the perceptual control of the mo-
tion estimation is a scale-dependent refinement strategy that
gives rise to more robust and meaningful motion flows com-
pared to unweighted refinement criteria. This is confirmed by
the segmentation results that show how the perceptual weighting
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) dj

Fig. 15. Reconstruction results with tfiaxi sequence using previously reported encoding configurations (a-b) and the proposed 2-D or 3-D alternatives (c-d).
(a) Fixed size BMA for motion estimation and MPEG-like quantization (linear MPE). (b) Unweighted variable-size BMA and MPEG-like quantizagion (lin
MPE). (c) Perceptually weighted variable-size BMA and 2-D nonlinear MPE quantization. (d) Perceptually weighted variable-size BMA and 24 titfine
quantization and temporal filtering.
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Fig. 16. Perceptual distortion measures for the frames of tHRu(alkand (b)Taxisequence using previous and the proposed schemes. The thick lines correspond
to the previous apporaches and thin lines correspond to the proposed schemes. Solid thick line corresponds to fixed-size BMA and linear MRH.864ntizer
MPEG1). Dashed thick line corresponds to unweighted variable-size BMA and linear MPE quantizer (H.263). The solid thin line corresponds tdlyperceptu
weighted variable-size BMA and 2-D nonlinear MPE and the dashed thin line corresponds to perceptually weighted variable-size BMA and 3-D riflinear M
As in Fig. 6, the frame-by-frame implementation of the perceptual distortion measure may slightly overestimate the visual effect of the fragriatbdauced

by the temporal filter.
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makes a sparse flow suitable to obtain rough segmentations 1] G. E. Legge, “A power law for contrast discriminatios. Res. vol.

the moving objects. These results suggest that the perceptual 18 pp.68-91,1981. N )
f hould not to be taken into account in the motior{zo] D. H. Kelly, “Motion and vision II: Stabilized spatiotemporal threshold
quantizer shou surface,”J. Opt. Soc. Amemvol. 69, no. 10, pp. 1340-1349, 1979.

estimation due to rate-distortion reasons, but to obtain morf1] B. L. Beard, S. Klein, and T. Carney, “Motion thresholds can be pre-

meaningful flows that may be of interest for higher-level video ~ dicted from contrast discriminationJ. Opt. Soc. Amer. A Opt. Image
di Sci, vol. 14, no. 9, pp. 2449-2470, 1997.

codaing. . ) o ~[22] E.Martinez-Uriegas, “Color detection and color contrast discrimination
Systematic psychophysical testing instead of the simple  thresholds,” inProc. OSA Annu. Meeting ILS-XlILos Angeles, CA,

frame-by-frame perceptual measure may be necessary i}o 1997, p. 81.

B. Girod, “Motion compensation: Visual aspects, accuracy and funda-
measure accurately the relevance of the temporal features of the" ooy jimits,” inMotion Analysis and Image Sequence Processihg

proposed 1-B-2-D quantizer design. Nevertheless, the results  I. Sezan and R. L. Lagendijk, Eds., 1993.
presented suggest that when amplitude nonlinearities are takédl N- Jayant, J. Johnston, and R. Safranek, "Signal compression based
. L R L on models of human perceptionProc. IEEE vol. 81, no. 10, pp.
into account, the consideration of the temporal properties is Nt 1385 142 1993,
so significant. [25] A. B. Watson, “DCT quantization matrices visually optimized for indi-
vidual images,'Hum. Vis., Vis. Proc. Digit. Disp. IWol. 1913, 1993.
[26] J. Malo, A. M. Pons, and J. M. Artigas, “Bit allocation algorithm for
VII. A CKNOWLEDGEMENTS codebook design in vector quantization fully based on human visual
. . . . system nonlinearities for suprathreshold contragitettron. Lett, vol.
The authors wish to thank the reviewers for their detailed 3{ no. 15, pp. 12221224 plg%. 2 -
comments on the original manuscript. The authors also wish t@7] A. Gersho and R. M. Grayector Quantization and Signal Compres-
thank Dr. J. Soret for valuable discussions on the hardware inES] sion  Norwell, MA: Kluwer, 1992,
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Regularization Operators for Natural Images based
on Non-Linear Perception Models

Juan GutrreZ*), Francesc J. Ferri and dssMalo

Abstract—Image restoration requires some a priori knowl- model includes additional features. In particular, certain re-

edge of the solution. Some of the conventional regularization |ationships between neighboring coefficients in a transformed
techniques are based on the estimation of the power spectrum domain are considered [7], [8]

density. Simple statistical models for spectral estimation just In th text of |arization techni th tored
take into account second order relations between the pixels of N the context of regularization techniques, the restore

the image. However, natural images exhibit additional features, image is a trade-off between closeness to the observed data
such as particular relationships between local Fourier or wavelet and the absence of sormewanted features the solution [9].
transform coefficients. Biological visual systems have evolved to The problem is again to use an appropriate image model to

capture these relations. ian the reqularization
We propose the use of this biological behavior to build ?eeastt?re;i:tr?egi;uti(a)tno operator so s to preservettable

regularization operators as an alternative to simple statistical A
models. The results suggest that if the penalty operator takes N this work we put forward and analyze a class of penalty
these additional features in natural images into account, it will operators [10] for image regularization which are not based on

be more robust and the choice of the regularization parameter a model of the image or the noise, but on the current model

is less crifical. of low-level human visual perception [11], [12]. In this way,
Index Terms—Regularization, image restoration, early vision there is no need to make aaypriori statistical assumptions.
models, natural image statistics. The use of perception models to design regularization

operators relies on the Barlow hypothesis [13], in which he
argued that biological vision systems have evolved for an
) ~optimal processing of natural images. A number of results
MAGES are produced to record or display useful inforg,,nort this hypothesis. First, it has been shown that the early
mation regarding some phenomenon of interest. When thg,cessing mechanisms in the visual cortex perform a linear
process of image formation and recording is not perfect, onjyayelet-like transform using a set of filters similar to those
a degraded versioni(z), of the original imagej,(z), IS optained by applyindndependent Component Analy§i€A)
available. The \{vhole distortion process is usua!ly_ mo_dellqg a set of natural images [14]. Second, biological vision
by means of a linear operator acting upon the original imagg;stems exhibit non-linear interactions between the responses
plus additive noise: of the linear wavelet-like stage. In these non-linearities each
ia(z) = h(z,2") ® io(') + n(z) L cogfficient is normalized by a combination of neighboring co-
efficients [11], [12], [15]. It has been shown that this behavior
The purpose of image restoration is to estimate the origirgives rise to signals with increased independence (see [15],
image from the distorted and noisy one. This is a nofit6], or [17]. By maximizing independence, biological visual
trivial problem because even if the operator is known, a naiggstems capture the most salient features of natural images
inversion will amplify the noise [1]. and, in a way, discriminate between usefslifablé and
Multiple techniques of different nature have been proposestgligible iInwantedl information.
to solve this problem. Most of them require (and critically From this ecological point of view, current models of early
depend on) some image model or soagriori assumptions vision implicitly include the generic statistical properties of
about the image or the noise [2], [3], [1]. The most exploitedatural images (as for instance their rough spectral properties
feature of natural images for building an image model is trand the relationships between the coefficients in a local fre-
specific low-pass behavior of the power spectrum [4], [5]. Thiguency domain [15], [17]). Therefore, it makes sense to use the
feature can be easily described in the spatial domain by perceptual response in the regularization context for restoration
autocorrelation function or the coefficients of an autoregressiperposes, because it can tell us what features should be present
(AR) model [1], [6]. In more recent approaches, the image the solution and what features should be removed from it.
The use of simple human vision properties in regularization
JG (juan.gutierrez@uv.es) and FJF are with the Department d'latisa) s not new [1], [2]. However, these approaches used simpler
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This work has been supported by the grants TIC2003-01504 (CICYT, . . -
UV-AE-20030394 (Universitat de Vhcia), Grupos04-08 (Generalitat Valen- uman viewers, features which are not subjectively relevant
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Apart from using of a more advanced model, the maiixed high-pass filter (e.g. first or second derivative) or can be
idea of this work is different: we want to stress the facdaptively computed [1]. In this work we propose an adaptive
that the information about natural images implicitly includedperator and analyze its behavior in the particular case of
in the human visual response can be used as a successfyl 3.
alternative to explicit image models in the penalty operator Assuming a local approach in Eq. 3, and p may be
design. Moreover, if the penalty operator takes into accourdnsidered shift invariant, and hence is a convolution,
these additional features in natural images, it may be mdterefore the solution in a regian of a block-Fourier domain
robust and the choice of the regularization parameter is lesqg2]:
critical. It is important to stress that the statistical benefits of

using this advanced perceptual model are not limited to its H*

N . . . . . . U _ ('7;05 f)

application in restoration: see [17] for an application in image 1 (%0, f) = 5 e lalzo,f) (4
coding. H (z0, )* + 15030 7=

This paper is organized as follows: in Section Il we re- The meaning of the regularization operator in the Fourier
view the regularization framework. In Section Il we stresgomain, P(z, f), in terms of a simple image model, can be
that the ¢ spectrum shape is not the only common featusgferred by analogy from the result using the optimal Wiener
shared by natural images. In particular, we show that thiger [2]:
coefficients of local Fourier representations are related. These N .

. . . . / _ H (.L(].f)
relationships are equivalent to those recently reported in other  I'(z, f) = : [N (o, /)2
local frequency domains [7], [8], [15], [17], [20], [21], [22]. H (20, /) + 1L Fe
In Section IV we propose the use of the current non-IlnearIn the Wiener solution the inverse operatd/|H]? is

early vision response to define regularization operators. V,qu dified using information about the power spectrum of the
show that this response implicitly takes into account both bang g P P

limitation and the additional features illustrated in Section ”Pngmal signal and the noise (which are not available in
: . . eneral). Eq. 5 suggests that the penalty operaforand
Our experimental results appear in Section V, followed by oﬁg
A e parameter), should be related to the power spectrum
concluding remarks. . . . .
density of the signal and the energy of the noise respectively.
Therefore, the conventional operator design is usually based
Il. REGULARIZATION AND IMAGE FEATURES on a model of the autocorrelation of the image [6], [1]. The
In the Tikhonov regularization framework [9] the imagesmoothness assumption (limited band signal) gives rise to
estimate;’, is the one that simultaneously minimizes both theigh-pass penalty operators, so, in this case uheanted
departure from the observed dafa(h(z,2') ® i(z'),i4(z)), featureis the energy in the high frequency region.
as well as a penalty functionaf(p(z, ') ® i(x)), which A critical issue in the regularization framework is the choice
measures the presence of sommewanted featurein the of the regularization parametek, This problem gets worse
solution: if the operator is not specifically matched to the signal.
For instance, when a generic high-pass operator is used, the
appropriate restoration of high frequency components in the

Ly(zo, f)  (B)

#(z) = arg,(n)ﬁn Az, 2) @i(a') ia(x)) signal becomes vergensitiveto ). However, the importance
o . of the regularization parameter may be reduced if the operator
+ A fa(p(e,2") @ i(a')) @ ot only includes second-order relations but also some other

features which are common in natural images.

wherep(z, ') is a linear operator that extracts the features
that should be minimized in the solution, akdreferred to as 1ll. A DDITIONAL FEATURES IN NATURAL IMAGES BEYOND
the regularization parameter, establishes the trade-off between % SPECTRUM

both terms. If Euclidean distance is used to measure theSWatura| images present a strong correlation between the lu-
departuresf; and f, we have [9], minance of pixels in the spatial domain. This is the reason for
assuming Gaussian models for natural images [25], [26], [20].
P . N oo N 2 Under the Gaussian assumption, a simple second order ap-
(o) = ar‘(f(f)lm(lh(x’ v) @ifa) ~idla)] proach fully describes the signal. This simple characterization
+ N p(a,2) ®i(z’)\2) @) _has been s_uc.cessfully exploited in appllcatlon§ whert_e remov-
ing the statistical dependence of the samples is required [27],
[28]. Principal Component Analysis (PCA) on a set of natural
Many different choices exist foif;, f> and the penalty images gives rise to Fourier-like eigenvectors, i.e., oscillating
operatorp(z, «'). Common choices for the measures &re functions extending all over the spatial domain. Moreover, the
norms [23], usuallyl; andly-norms. In particular, the effect energy (the square of the eigenvalues) is concentrated in the
of a small exponentp( < 2) in f, relatively decreases thelow-frequency PCA components [25], [26], [20]. Specifically,
penalization of large variations in luminance, thus allowingatural images exhibit & power spectrum [4]. This justifies
the presence of sharp discontinuities in the solution [24]. Qhe use of high-pass regularization operators (such as first and
the other hand, the penalty operator is usually taken assecond derivatives of the signal [1]) in image restoration.
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However, natural images are not that simple. In order to
consider higher order interactions, ICA techniques [29], [30] i = By

have been developed as an alternative to PCA. When applied . .
to natural images, wavelet-like representations emerge, i.e.* local (block) Fourier transform will be used here as a
del of the perceptual linear transforfh The response to

spatially localized oscillating functions. Nevertheless, wheh© ~ B
representing images in these local frequency domains, fGch coefficient of the transfornfi(I(zo, f)), is given by -
all higher order interactions are taken into account [7], [15} Non-linearity in which the energy of each coefficient is
[17], [20], [21], [22]. Specifically, intriguing relationshipsnorm""_"md byallnegr combination c_Jf the neighboraéking
among the coefficients of these linear frequency transforfghavior). This non-linear response is commonly referred to as
still remain. Linear transforms cannot remove all the statisticdjVisivé normalizatior{12], [11]. For a particular regiony,
dependence because natural images do not come fron9f & local Fqurler transform, the response for each frequency
linear combination of signals from independent sources (eg@MPONeNt is:
due to occlusion). Modelling these statistical relations led to
improvements in image coding applications [21], [31]. r(zo, f) = R(I(z0, f)) = a(f)|I(zo, f)|?
Instead of modelling these relations explicitly, in this work ' "’ o B + (k(f, 1) @ [I(xo, f/)‘ze
we are going to take them into account by using a non- 6)
linear perceptual model [11], [12]. The use of these perceptigfhere the parameters(f), 5(f) andk(f, f'), are chosen to
models rather than the explicit statistical modelling of théit the psychophysical response of human viewers to periodic
relations in a local Fourier domain has been successfuflynctions [16]. The vector;, is constituted by the responses of
applied in image coding applications (see [32], [33], or [17]the set of perceptual mechanisms that analyze the image. Eq. 6
In this section we describe a way to show these relationsdgscribes the fact that the response of a particular mechanism
the particular local frequency domain which will be used tiined to (zo, f), not only depends on the energy of the
define the regularization operators. This is intended to clarifjiear output(zo, f), butis also influenced by its neighbors,
how the perceptual response reviewed in next section takdgo, f'), with " # f [11], [12], [15]. In particular, the sen-
these relationships into account. sitivity of the mechanism tuned t@xo, f) is decreased when
We have computed the cross-correlation between the &€ input image excites high responses in the neighboring
solute value of the 3232 block-Fourier coefficients of the coefficients of the linear stage. The kerrielf, ), determines
widely-used natural images database [34]. As the local FourlBe extent of this neighborhood in frequency and orientation.
spectrum of natural images is not stationary, a direct compafiis usually assumed to be Gaussian so that the influence of
son between coefficients at very different frequencies is biasétser neighbors is bigger [11], [12], [15]. Figure 2 shows the
As stated above, natural images exhibif-apower spectrum, frequency dependence of the parameters in Eqg. 6 and some
meaning that, the comparison of a high frequency coefficief¥amples of the response for three particular mechanisms. The
with a low frequency coefficient is biased by the high energffect of the denominator in Eq. 6 is to saturate the response
of the latter. Therefore, instead of a direct comparison, we fiféf high energy inputs in the local frequency region determined
divide each coefficient b} (assuming that ~ 2 [5]). In that by k: such input stimulimaskthe response of the considered
Way’ a unit mean process is Obtained and a fair computatimchanism. Note that the OVera” behaViOI’ Of the response iS
of the cross-correlation can be done. mediated by the band-paSS f||t6f6f), which is similar to the
Figure 1 shows an estimate of the cross-correlation for t#RSsicalContrast Sensitivity Functio(CSF) [35].
particular coefficients. Obviously, for any given coefficient the AS stated in the introduction, the responses in Eq. 6 cap-
cross-correlation is maximum for itself and its symmetricafure the most salient independent features of natural images
When compared to other coefficients, the cross-correlati@fd discriminate between useful and negligible information
decreases as the distance in frequency increases. The D the perceptual point of view. Therefore, the perceptual
tionships illustrated in this example are consistent with those
reported in other local frequency transform domains (see [7], .
(8], [15], [20], [21], [22], or [17]).
In summary, natural images have a low-pass spectrum (as,,
assumed by conventional statistical models used for regulariza-
tion), but they also exhibit the particular behavior illustrated by
these relationships in a local frequency domain. This additional
feature of natural images should not be neglected.

11=204cpa

-10)

)

1

=)

IV. PERCEPTUALREGULARIZATION OPERATORS

TR 1 » E)

The standard model of human low-level image analysis [11], "> = = g5 » » =

[12], [15] has two basic stages in which the input imaie,), Fo 1 Empiical onof - i + the local Foui

; - B B 19. 1. mpiricai interaction of two partlcu ar coefficients of the local Fourier
15 fII’St. trans,forme_d Imo_a vectof(z, f)’ ina _IO_Cal frequency Transform with their neighbors. The absolute value of the frequency of these
domain (using a linear filter bank) and then it is non-linearly two coefficients igf| = 10.8 and| | = 24.4 cycles/degree (cpd). A sampling
transformed into a response vectofz, f), frequency of 64 cpd is assumed.

o
1, 0)
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that cannot be predicted from the neighborhood more explicit.
N In addition, it has been reported that this energy normalization
acts as a sort of divisive DPCM [16]: the energy in each
transform coefficient(f), is predicted from the energy of
o the coefficients in the Gaussian neighborhob(f, /). This
025 is how the saliency of the relevant coefficients of the linear
003 transform is increased in the response [15], [16].

This predictive behavior is what makes normalization inter-
esting for regularization operator design. Using the analogy

oo fed) oo J@d) petween Egs. 5 and 7, we see that the role of the response
R a) b) model is the extraction of the relevant features of the image to
= A 3 estimate the spectrum of the original signal from its degraded
% = /=s=4 version. Relevant features are those that cannot be predicted
05 /=y from the neighborhood. Wide-band noise introduces two non-

natural features: a noticeable change in the shape of the
spectrum and increased predictability in the frequency domain.
A6 / This is true if the bandwidth of the noise is bigger than the

0.25

R iy =290 kernels in Eq. 6. In this case the energy of the noise can be

R , predicted from the energy of the neighbors. This represents

TN V.- a potential limitation of the proposed operators because they

O J'(epd) 0 '« would consider a high energy noise of too narrow a bandwidth
c) d) as a relevant feature.

Fig. 2. Parameters of the vision model and non-linear response functionsAS in this framework an adaptive penalty operator has to

The values in figure 2.d assume that the Fourier coefficients (denotedl bybe obtained from degraded images, the operator should be

are expressed in contrast (amplitude over mean luminance). The respo st to noiseRobustnesén this work is understood as the

of figure 2.d show the basic sigmoid behavior of Eq.6, but they are jug,ﬁf‘ .

particular examples for isolated sinusoids. In general these response cu@gility to preserve the same components of the signal that

will depend on the neighbor coefficients. Note that the parameters are slightpuld be preserved with an ideal operator obtained from

different from those reported in [17] because we are using here a local Fouigs original signal. The predictive behavior of the divisive

transform instead of a local DCT and a slightly different model. However, the g | . .

final behavior (figure 2.d) is the same. normalization may be useful to achieve robustness. If an image
is degraded by adding wide-band noise, the contribution of the
noise to each transform coefficient can be predicted from the

responses for a particular region of the observed data masighboring coefficients. In this way, the proposed operator

tell us what features should be present in the solution andl detect the relevant components despite the noise.

what features can be removed from it. This can be seen ag\ real example of the ability of the responsg,to capture

a perceptual spectral estimation adapted to the most comtevant features in the presence of noise is shown in Figure 3.

mon features present in natural images. According to thi$gure 3.a shows a block taken from the image Barbara with

perception-based heuristic, we may use the response Ec €exture (a salient feature at a particular frequency). The

to estimate the (perceptually relevant) spectrum in Eq. 5. \Wame block blurred and corrupted with white noise is shown

therefore propose to define the regularization operdtoof in Figure 3.b. Figures 3.c and 3.d show the corresponding

Eq. 4 as inversely proportional to the response. Thus, eaefyularization operators using the proposed method together

restored region in the local frequency domalf(xo, f), will  with the standard second-derivative operator. As discussed

be obtained as, above, the relevant feature at frequenfy~ 18 cpd is
, H*(x0, ) preserved despite the noise, while a second-derivative operator
I'(2o, f) = La(zo,f) (7))  penalizes this feature.

_ AZ
\H (20, ) + Ry te P

Previous simpler perceptual approaches based on the linear
CSF model [2] can be seen as a particular case of the more
general class of operators presented here. In this section the properties of the proposed operator will be

The perception model just described includes the behavisrmpared to other penalty operators taking three aspects into
exhibited by natural images, as illustrated in Section Ilaccount: a) the sensitivity of the solutionXpb) the robustness
Note that the Gaussian kernels in Figure 2.c follow the trerd the operators and, c) their performance in the restoration
shown in Figure 1: the interaction neighborhood increastask using a variety of synthetic degradations. Finally, we
with frequency. Therefore, the response implicitly includes twalso analyze the performance of the proposed method with
facts: rough low-pass behavior through the functigif), and naturally degraded images.
the particular relationships between the energy of neighboringFive standard images have been used for the experiments:
coefficients through the kernelg f, /). Barbara, Lena, Einstein, boats and peppers. We assume that

From the point of view of the Barlow hypothesis, the goal ahese 256 x 256 images have a physical extent dfx 4
the divisive normalization is to make those parts of the signdégrees, i.e. the sampling frequency is 64 cpd. The proposed

V. RESULTS ANDDISCUSSION
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Fig. 3. Perceptual penalty operators (solid curves) in (c,d) obtained from

a particular block without noise (a) and with noise (b), compared with tfigd: 4 Zoom of original and representative degraded images. a) Original
ara image, b) Distorted image (almost deblurring problefa)= 3.2

operator based on the second derivative (dashed curves). Notice how, with

2 _ H i — 2 _ i
roposed approach, the relevant feature (texture of 18 cpd) is not penalizZ6d:on = 15, c) Distorted imagef. = 16 cpd,o, = 100, and d) Distorted
prop PP ¢ pd) P image (almost denoising problemji: = 27.2 cpd, 02 = 200.

regularization operator has been tested in all images with
different degradations. The images were blurred using known
linear shift invariant low-pass filters with normalized cutoftan be used in Eg. 4. In particular, we considered three
frequencies of 0.1, 0.5 and 0.85 (3.2, 16 and 27.2 cpd) aAR models [1], [6] of increasing neighborhoods as shown
were corrupted with additive white Gaussian noise of differeirt Figure 5. The coefficients of these AR models have been
variances (fromo2 = 5 to 02 = 400). These restoration locally fitted to capture the non-stationarity of the signal. From
problems range from almost pure deblurring (very low cutoffiose coefficients a local estimation of the power spectrum is
frequency and low energy noise) to almost pure denoisimptained [39], to be used in Eq. 4.

(high cutoff frequency and high energy noise). Figure 4 shows

illustrative examples of these degradations using the standﬁ{ uded for reference purposes: the second derivative and
image Barbara.

The different restoration methods have been applied to 5#)8 CSF-based operator reported in [40]. On the one hand,

o . ; e second derivative operator captures the gerﬁelsipectral
realizations of the above mentioned corruption processes Y% avior of natural images. In fact, when AR models are
each original image. In the experiments, the regularizati? : '

; ; Phined on data sets which are large enough, operators which
parameter), has been obtained using the standard L'Cur\éﬁe quite similar to the second derivative are obtained. On

method [36] for each block of the local Fourier Transforn},n e other hand, the CSF-based operator represents a simple

In all cases, the borders of nmghbor@g x 16? blocks have %xample of the use of perceptual information in regularization.
been overlapped to reduce the blocking artifacts common to

all methods.
Euclidean distortion measures may not take into account

Additionally, two classical spatially invariant operators are

subjective aspects related to the empirical Mean Opinion

Score given by an average human observer [37]. Therefore] a
perceptually meaningful metric (Square Root Integral (SQRI)
measure [38]) was also used along with the standard Peak
Signal-to-Noise Ratio (PSNR). However, the same trends
revealed by PSNR were obtained SQRI, as can be s

important issue).
In this work we will compare the proposed operator with
other operators based on spectral estimation, so that they

a(-1,0)

a(-1,-1)

a(-1,0)

a(-1,1)

a(-2,-2)

la(~2,-1)

a(-2,0)

a(-2,1)

a(0.1)

a(0,-1)

a(0,1)

a(-1,-2)

a(-1.0)

a(-1,1)

a(1,0)

a(l,-1)

a(1,0)

a(1,1)

a(0.-2)

el ] ' ) : . %" 5. Neighborhoods of the particular 2D autoregressive models used here:
by subjective inspection of the images (which is the reallR() (lef)), AR(8) (center), and AR(12) (right). The dotted pixel is linearly

predicted from the corresponding neighborhood weighted by, n).
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A. Sensitivity to the regularization parameter 18 1

As discussed in Section Il, the sensitivity of the solution 1
to the regularization parameter depends on the ability of 1 |
the operator to capture the properties of the signal. Roughly 12 -
speaking, a solution is more sensitive if small variations in the ;§ 1 ‘ 1
regularization parameter lead to big changes in the quality of 2.0 T w !
the solution. A K b

Given a particular operato, a solution,ip()), can be O ‘ Q _
computed for each value of A particular) selection method, g - g |
such as the L-curve [36], obtains a particular vakjg which * - ! Q
leads to a particular solutiorip(\;). Assuming that the e e e e
original imageji,, is available, and given a distortion measure Operator

d(-,-), the optimal value of\ could be computed as,
Fig. 7. Sensitivity of the different operators using image Barbara.

Aopt = arg min Dp(\)
A

where Dp()) = d(i,,ip())). The sensitivity of the solution Same components of the signal that would be preserved with

to )\ when a particu|ar operatd? is usedY can be defined agn ideal Operator obtained from the original signal. ThUS, this

the change in the image distortion with regard to the departuteoperty only applies to adaptive operators.

from the optimal),,;. That is, If the original imagej,, is available, any adaptive operator

P estimated from the degraded image can be compared to

_ the same operatoP, obtained from the original one. The
AN [Aopt — AL corresponding MSE between the operators can be used to
The meaning of this sensitivity measure is illustrated iASS€SS their similarity. Consequently, we define the robustness

Figure 6. of a particular adaptive operator as,

5(p) = AD2 _ 1Dp(ap) = Dr(\s)

R(P) = MSE(P, P,)

The robustness of the different adaptive operators consid-
ered for the Barbara image is shown as a boxplot in Figure 8.
As the proposed operator captures the complexity of the signal
better, it is more robust to the presence of degradations.

Dp(X)

[
N\

Dp(AL)y

Dp(Aopt)t  Se—--- AT A 007
=° 006 -
['N |
t t ~, 005 I
b K ' E | -
° I
R 0.03 |
Fig. 6. Distortion of the set of solutiong () for a particular operatoP. 002 I
The solution ranges from noise\ (<<) to over-smoothed images\ (>>). : i
Representative points have been highlighted. Note that this sensitivity is oo - |
related to the concavity of this curve which dependsfan 0 =
Percep. AR(12) AR(8) AR(4)
Operator

The particular sensitivity values considering different oper-
ators have been measured at each block of the Barbara imgiges. Robustness of the different adaptive operators.
using both Mean Square Error (MSE) and SQRI. A standard
boxplot (omitting outliers for clarity) of the corresponding
results fqr the MSE case i; shown in Figure 7. Similar resus pestoration results
are obtained when SQRI is used. The proposed operator an . . .
the CSF lead to smaller and less scattered sensitivity values. A wo different sets of restoration tasks have been considered

a consequence, using perceptual operators makes the ch assess the_performan(_:e of the proposed method: first dif-
of ) less critical. erent synthetic degradations, and second naturally degraded

images.
Figures 10-12 show representative restored images corre-
B. Robustness of the operators sponding to the set of operators considered in this work applied
As discussed in Section IV, robustness in this work i® the synthetic degraded images. These images correspond
understood as the ability of an adaptive operator to preserve thethe restoration of the degraded Barbara images shown in
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. . . TABLE |
Figure 4. Tables I-lll show the distortion results for all the
SNRFOR DIFFERENT OPERATORS AND NOISE LEVELS FORIMAGES

experiments carried out. These results are the average over the
. . . . . FOR A BLURRING WITH A CUTOFF FREQUENCY OF3.2CPD.
five considered images. Figure 9 shows the details of one of

the distorted images used to compute the averages in Tables I- 02=5]02=10 | 02=15
Ill. As can be seen, the variances in the results due to the L2 28.55 28.74 28.55
it - . CSF 29.25 28.49 28.04
50 realizations of the degradation are small. Similar plots are ARW) 078 967 2908
obtained for the remaining images and degradations. AR(@) 3066 20761 2923
AR(12) | 3044 29.50 29.02
PER 30.71 29.75 29.20
s TABLE Il
2 PSNRFOR DIFFERENT OPERATORS AND NOISE LEVELS FOR IMAGES

FOR A BLURRING WITH A CUTOFF FREQUENCY OFL6 CPD.

L 02=25]02=50]02="75] 02 =100
B 2 30.60 29.49 28.82 28.33
265 CSF 30.04 29.33 28.76 28.25
AR(4) 30.53 29.66 29.04 28,51

2 AR(8) 30.78 29.78 29.19 28.67
AR(12) 31.09 29.98 29.23 28.63

5 PER 31.15 30.43 29.87 29.34

L2 CSF AR@) AR@) AR(12 PER
Operator

similarly. However, when the energy of the noise is increased,

Fig. 9. Example of the results of a particular restoration experiment. Averagga gjiffarences are more noticeable, as can be seen in the last
distortions and standard deviations over 50 realizations of the degradation for

a particular image (Barbara) and a particular combination of cutoff frequen@%perimem (almost a denoising problem, see Table IIl and
(16 cpd) and variance of the noiseZ( = 75) Figure 12). The proposed operator works better than the other

operators considered in a wider range of degradations, which is

From these results, it is obvious that the performance of SF;I}%nsistent with the sensitivity and robustness results described
! al

tially invariant approaches (sub-figurasandb in Figures 10- O,Ve'” h q hod i lied 1o th .
12) is worse than the performance of the adaptive ones (su?!:Ina y,”t 3 pro;zjoze_ metho P:S applie to the rel(storathn
figuresc-f in Figures 10-12). In particular, spatially invarian®! Naturally degraded images. The pictures were taken using

approaches give rise to over-smoothed areas in all cas%sSONY DSC P8 digital camera. In this experiment, all the
Similar results are obtained when other stationary models

fg}éges were on focus, so that the degradation comes from
the autocorrelation are used (e.g. autoregressive models traifie tual poor illumination conditions (unknown photon noise),
with a wide image data set).

and from the artifacts due to the (unknown) processing in the
As expected, adaptive approaches are superior to station@guisition and storage of the images (eg. demosaicing, com-

ones. If the complexity of the model is increased, AR( réssion, etc.). Therefore, in this case, the proposed method is

to AR(8), the power spectrum is more accurately estimatéePMPared to a standard denoising method fa1]

Consequently, a better adaptation to each block is obtained anfl

realistic conditions the original image is not available in
the performance improves (Table I-11l). This trend is brokef

eneral, so the computation of quantitative distortions is not
if the complexity of the AR model keeps increasing becausiaightforward. In order to give indicative distortion measures,
over-fitting occurs. This effect is particularly noticeable whe

|ye took two versions of each image: the first one was taken
the energy of the noise is high (Table Ill and Figure 12, whef 90od illumination conditions, and the second one was
the AR(12) model is learning the noise).

taken reducing the numerical aperture or the exposure time

On the other hand, the proposed approach constitutes% that the integrated irradiance at the CCD was reduced.

rade-off between the overall noise and the preservation of sgete histogram of the second image was linearly corrected

cific detalls{ as can b? Obser,ved I_n S‘_Jb'f'gf‘"e Flgures 10- 1we used the Matlab implementation of Lee’s algorithm in the function
12. The artifacts obtained with this kind of penalty operatotgener2.m
are different from those obtained using the autoregressive
methods. Our approach removes wide band noise because it is
predictable (in the local Fourier domain) from the neighbors.

This means that this wide band noise is not considerecfSNRFOR DIFFERENT OPERATORS AND NOISE LEVELS FORIMAGES
to be a relevant feature. However, unpredictable features in FOR A BLURRING WITH A CUTOFF FREQUENCY OR27.2CPD.

TABLE lll

the transform QOmain, as for ?nstance salient textures, are T =100 | o2 =200 | o2 =300 | oZ =400
preserved as discussed in Section IV. L2 29.37 28.00 27.05 26.19

The differences in performance are less noticeable in the [ CSF 29.14 28.40 2171 21.20
first iment (almost a deblurring problem, see Table | AREY 20 e oreo 2o.20
irst experiment (almo: urring p : e | AR@) 30.26 2892 2798 27.04
and Figure 10). In this case, the low energy of the noise | AR(12) 27.16 23.98 22.59 21.40
makes the problem easier and all the adaptive methods perform|_PER 30.67 29.77]  29.23 28.364
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Fig. 10. Restoration results for the degraded image in figuoe( = 3.2 and o2 = 15). &) Second-derivative based result, b) CSF-based result, c)
Image restored using adaptive AR(4), d) Image restored using adaptive AR(8), €) Image restored using adaptive AR(12), f) Image restored using the proposed
method.

TABLE IV

to reproduce the mean and variance (average luminance and
ESTIMATED PSNRFOR THE NATURALLY DEGRADED IMAGES.

contrast) of the first one. In this way the second image is a

naturally distorted version of the first image. We will refer Device | Stones| Building

to the first one aseference imagend to the second one as \?fgfaded gg-gg gg-ig gggg
H lener . X .

naturally degraded image PER =64 2907 2408

Figures 13-15 show representative results of the above
distortion procedure in a range of illuminations and the corre-
sponding results obtained using Wiener denosing [41] and §§mputed using a reference image which is not the (unknown)
proposed method. Subplots e and f in these figures show H&inal.
difference between the restored and the degraded images. This
difference represents the part of the degraded image identified
as noise by each method. It is worth noting that while the VI. CONCLUSIONS AND FURTHER WORK
standard algorithm removes features that may be relevanin this paper, the information about natural images im-
(letters, edges and structures of the objects), the propoggiditly included in the current model of early human vision
algorithm preserves these structures focusing in removing fapproximate behavior and relations between coefficients
noise. in a local frequency transform domain) has been used to

The above qualitative results are consistent with the didefine regularization operators for restoration purposes. This
tortion measures given in table IV. As can be seen, botfess of operators shows several advantages with regard to the
restoration techniques improve the estimated PSNR, and uaptive operators considered based on AR models: they are
proposed method provides a better result using this measuess sensitive to the regularization parameter, more robust to
However, it has to be stressed that these measures are tlustdegradation and give rise to less noticeable artifacts than
an approximation to the true PSNR because they have békee other methodBesides, in naturally degraded images they
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Fig. 11. Restoration results for the degraded image in figwe(ft = 16 ando? = 100). a) Second-derivative based result, b) CSF-based result, c)
Image restored using adaptive AR(4), d) Image restored using adaptive AR(8), €) Image restored using adaptive AR(12), f) Image restored using the proposed
method.

preserve the relevant structure of objects when compared witB. Watson and Dr. A.M. Pons for their comments on the
a standard Wiener denoising. psychophysical meaning of the kernélg’, ) [12]. We thank

These results suggest that the proposed method, which dbesP. Mulet for leting us to use his Total Variation code [42]
not require statisticah priori assumptions on the image, carduring the reviewing process.
be used as a successful alternative to operators based on
explicit models of the spectrum of the image.

The proposed operator has been used Ip morm penalty
functional. An interesting extension of this work could explorell] M.R. Banham and A. K. Katsaggelos, “Digital image restoratitEE
the behavior of the pI’OP osed operatorlwith more gener ﬁlch L%%rglv?sg a\:ltzilEsl4Rp£u§$tlell Ilrigge Restoration NJ: Prentice
norms. For instance, using the norm with the proposed Hall, 1977.
operator would improve edge preservation, as already reportél A. K. Katsaggelos, “lterative image restoration algorithn@®pt. Eng,

; : 3 ot vol. 28, no. 7, pp. 735-748, 1989.
using stationary operators such as the first derivative [24]' [4] D. L. Ruderman and W. Bialek, “Statistics of natural images: Scaling in

the woods,"Physical Review Lettersol. 73, no. 6, pp. 814-817, 1994.
ACKNOWLEDGMENTS [5] D. C. Knill, D. Field, and D. Kersten, “Human discrimination of fractal
. images,"Journal of the Opt. Soc. of Amvol. 7, no. 6, pp. 1113-1123,
We thank Prof. P.C. Hansen for fruitful comments on the 199?)_ P m PP
L-curve method [36]. We thank Prof. E. Simoncelli for his[6] R. Molina, J. Nifiez, F. J. Cortijo, and J. Mateos, “Image restoration in

criticism on the used transform: even though the block Fourie[r astronomy,"IEEE Sig. Proc. Mag.pp. 11-29, March 2001
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b) d) f)

Fig. 13. Restoration results for a naturally degraded image (Device). a) Reference image (exposure time 1/6 sec, aperture N=5.2), b) Naturally degraded
image (exposure time 1/25 sec, aperture N=5.2) , c) Restored image using Wiener denoising, d) Restored image using the proposed method, e) Information
removed by the Wiener method, f) Information removed by the proposed method.

f)

Fig. 14. Restoration results for a naturally degraded image (Stones). a) Reference image (exposure time 1/200 sec, aperture N=9), b) Naturally degraded
image (exposure time 1/800 sec, aperture N=9) , c) Restored image using Wiener denoising, d) Restored image using the proposed method, €) Information
removed by the Wiener method, f) Information removed by the proposed method.
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b) d)

Fig. 15. Restoration results for a naturally degraded image (Building). a) Reference image (exposure time 1/1250 sec, aperture N=10), b) Naturally degraded
image (exposure time 1/2000 sec, aperture N=10) , c) Restored image using Wiener denoising, d) Restored image using the proposed method, ) Information
removed by the Wiener method, f) Information removed by the proposed method.

diagonalization of covariance and perceptual metric matrix in imagc
coding,” 2003, to appear in Pattern Recognition.

[33] J. Malo, “Normalized image representation for efficient codingPiac.
IEEE 37th Asilomar Conf. Signals, Systems and Cowg. 2, 2003,
pp. 1408-1412.

[34] J. van Hateren and A. van der Schaaf, “Independent component filt
of natural images compared with simple cells in primary visual cortex
Proc.R.Soc.Lond. Brol. 265, pp. 359-366, 1998.

Juan Gutiérrez Juan Gutrrez (1971) received the
Licenciadodegree in Physics (Electricity, Electron-
ics and Computer Science) in 1995 from the Uni-
versitat de Vancia.
He is with the Computer Science Department
of the Universtitat de Vaincia, where he is an
Assistant Professor. Currently, he is with the Visual
Statistics Group (VI(S)TA) at the Universitat de
[35] F. Campbell and J. Robson, “Application of Fourier analysis to th, Valéncia (http://www.uv.es/vista/vistavalencia). His
visibility of gratings,” Journal of Physiologyvol. 197, pp. 551-566, & . current research interests include regularization the-
1968. - ~ ory, models of low-level human vision, and repre-

[36] P. C. Hansen and D. P. O'Leary, “The use of the L-curve in theentation and analysis of images.
regularization of discrete ill-posed problemsSIAM Journal of Sci.
Comp, vol. 14, pp. 1487-1503, 1993.

[37] B. Girod, “What's wrong with mean squared error?”igital Images
and Human VisiopA. B. Watson, Ed. MIT Press, 1993, pp. 207-220.

[38] P. Barten, “Evaluation of subjective image quality with the square root
integral method," JOSA A vol. 7, pp. 2024-2031, 1990.

[39] J. Lim, Two-Dimensional Signal and Image ProcessinBrentice Hall,
1990.

[40] B. R. Hunt, “Digital image processing,Proceedings of the IEEE
vol. 63, no. 4, pp. 693-708, 1975.

[41] J. Lee, “Digital image enhancement and noise filtering by use of local
statistics,"|EEE Pat. Anal. Mach. Intell.vol. 2, pp. 165-168, 1980.

[42] T.F. Chan, G. H. Golub, and P. Mulet, “A nonlinear primal-dual method
for total variation-based image restoratior§IAM J. Sci. Comput.
vol. 20, no. 6, pp. 1964-1977, 1999.

Jedis Malo Jedis Malo (1970) received the M.Sc.
degree in Physics in 1995 and the Ph.D. degree
in Physics in 1999 both from the Universitat de
Valencia.

He was the recipient of the Vistakon European
Research Award in 1994. In 2000 and 2001 he
worked as Fulbright Postdoc at the Vision Group
of the NASA Ames Research Center (A.B. Wat-
son), and at the Lab of Computational Vision of
the Center for Neural Science, New York Uni-
versity (E.P. Simoncelli). Currently, he is with
the Visual Statistics Group (VI(S)TA) at the Universitat de &fatia
(http:/Iwww.uv.es/vista/vistavalencia). He is member of the Asotiade
Muijeres Investigadoras y Teglogas (AMIT).

He is interested in models of low-level human vision, their relations with
information theory, and their applications to image processing and vision
science experimentation. His interests also include (but are not limited to)
Fourier, Matlab, modern art, independent movies, chamber music, Lou Reed,
Belle and Sebastian, The Pixies, comics, la Bola de Cristal, and beauty in
general...



GUTIERREZet al: REGULARIZATION OPERATORS FOR NATURAL IMAGES BASED ON NON-LINEAR PERCEPTION MODELS

Francesc J. Ferri Dr. Francesc J. Ferri (1964) re-
ceived theLicenciadodegree in Physics (Electricity,
Electronics and Computer Science) in 1987 and the
Ph.D. degree in Pattern Recognition in 1993 both
from the Universitat de Vahcia.

He has been with the Computer Science and Elec-
tronics Department of the Universtitat de ¥atia
since 1986; first as a research fellow and as a teacher
of Computer Science and Pattern Recognition since
1988. He has been involved in a number of scien-
tific and technical projects on Computer Vision and
Pattern Recognition. He joined the Vision, Speech and Signal Processing
Research group at the University of Surrey during a sabbatical in 1993
where he was working in Feature Selection and Statistical Pattern Recognition
Methodology.

Dr. Ferri has authored or coauthored about 100 technical papers in interna-
tional conferences and well-established journals in his fields of interest. He
has also helped in refereeing in several of these journals and major confer-
ences. His current research interests include Feature Selection, Nonparametric
Classification Methods, Inductive Learning, Computational Geometry, Image
Analysis and Motion Understanding.

He is a member of the ACM and the IAPR (AERFAI in Spain) where he
has helped several times in organizing the biennal Spanish Conference on
Pattern Recognition and Image Analysis.

13



176 E. Trabajo 5




	1. Introducción
	1.1 Aportaciones presentadas en esta Tesis
	1.2 Organización de la memoria
	1.3 Descripción de los Trabajos

	2. Respuesta y métricas inducidas
	2.1 Modelo general de respuesta
	2.2 Métrica inducida por el modelo de respuesta
	2.3 Modelo de respuesta lineal
	2.4 Modelo de respuesta no-lineal sin interacción
	2.5 Modelo de respuesta no-lineal con interacción

	3. No linealidades de V1 a partir de ICA local
	3.1 ICA lineal y no lineal
	3.2 No linealidades de la percepción a partir de un ICA no lineal
	3.3 Solución del ICA no lineal mediante una aproximación diferencial
	3.4 Dirección (imagen) que excita a un único sensor
	3.5 Experimentos y resultados
	3.5.1 Hechos psicofísicos a reproducir
	3.5.2 Detalles de la implementación
	3.5.3 Saturación de la respuesta
	3.5.4 Enmascaramiento cruzado
	3.5.5 Independencia de las componentes de la transformada local-a-global
	3.5.6 Independencia del camino de integración


	4. Movimiento basado en modelos de respuesta no lineal
	4.1 Estimación del movimiento
	4.1.1 Codificación de vídeo
	4.1.2 Estimación del movimiento con bloques de tamaño fijo
	4.1.3 Estimación del movimiento adaptativa restringida por la entropía
	4.1.4 Estimación del movimiento restringida por la entropía perceptual
	4.1.5 Entropía perceptual y cuantizadores

	4.2 Relevancia relativa flujo-cuantización
	4.2.1 Experimentos para comprobar la relevancia relativa de las mejoras en la estimación del movimiento y en la cuantización

	4.3 Flujo perceptual para segmentación
	4.3.1 Algoritmo VOPs
	4.3.2 Medida de la calidad de la segmentación
	4.3.3 Experimentos y resultados


	5. Restauración
	5.1 Problemas mal planteados
	5.2 La restauración como problema mal planteado
	5.3 Regularización
	5.4 Regularización de la restauración
	5.5 Selección del parámetro de regularización
	5.5.1 Propuesta de modificación del criterio de la L-curva

	5.6 Operadores de penalización
	5.6.1 Operadores de penalización clásicos

	5.7 Operador de penalización propuesto
	5.7.1 Ventajas del operador perceptual
	5.7.2 Sensibilidad
	5.7.3 Robustez
	5.7.4 Restauración de imágenes


	6. Conclusiones y trabajo futuro
	Referencias
	Apéndice
	A. Trabajo 1
	B. Trabajo 2
	C. Trabajo 3
	D. Trabajo 4
	E. Trabajo 5


