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Resumo

Este trabalho apresenta um novo algorit-
mo que extrai as componentes principais de
um conjunto de dados de natureza comple-
xa através de redes neurais artificiais (RNAs)
complexas treinadas sob uma nova regra de
aprendizado Hebbiano no dominio complexo.
Este novo algoritmo é aplicado a compressao
de imagens digitais. Os resultados prelimina-
res indicam que o método no dominio comple-
X0 é mais eficiente em preservar as regioes de
alto contraste da imagem do que o método no
dominio real.

Keywords: Neural Networks, Frequency Do-
main, Image Processing, Data Compression,
Principal Components Analysis.

1 Introducao

Anadlise dos componentes principais no
dominio espaco [9, 8] é uma técnica importante
para compressao de dados e extracao de carac-
teristicas e tem sido largamente utilizada em
analise de dados estatisticos, teoria da comu-
nicacdo e processamento digital de sinais.

A andlise das principais caracteristicas per-
mite que informacoes significativas contidas em
um sinal sejam representadas em um espaco
de menores dimensoes. A extracao destas ca-
racteristicas é possibilitada pela determinacao
das direcoes no espaco de modos de variagao
dos dados nas quais as amostras exibem maior
variancia. Os dados de maior variancia sio,
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entao, projetados em um subespaco de menor
dimensao, produzindo a reducao dimensional
desejada. A Transformada Hotteling, utilizada
em processamento de imagens, é uma aplicacao
da anglise dos componentes principais [7].

Para proceder a andlise dos componentes
principais através de transformacoes classicas,
é necessario computar a matriz covaridncia do
conjunto de dados e aplicar um procedimen-
to numérico que extraia os auto-valores e os
correspondentes auto-vetores desta matriz. Os
auto-vetores correspondentes aos auto-valores
mais significativos (de maior energia) sao usa-
dos para extrair os componentes principais dos
dados [9, 8].

Este procedimento, no entanto, é inadequa-
do para grandes conjuntos de dados, que resul-
tardo em uma matriz covariancia de grandes
dimensoes. Além disto, todos os auto-valores
e auto-vetores precisam ser computados, mes-
mo que somente poucos auto-vetores venham
a ser utilizados no processo.

A utilizacao de RNAs treinadas sob apren-
dizado Hebbiano torna possivel encontrar os
principais auto-vetores sem a necessidade de
determinar a matriz covariancia [9, 8].

Anidlise dos componentes principais através
de RNAs foi sugerida inicialmente por Oja
que demonstrou, em 1982, a estreita corres-
pondéncia entre o comportamento de uma
RNA de um dnico neurdnio, treinada sob
aprendizado Hebbiano e a cldssica transfor-
macao Karhunen-Loeve. A posterior gene-
ralizacdo deste algoritmo é devida a Sanger
(1989). Decorrentes dos trabalhos de Oja e
Sanger, muitos algoritmos tém sido propos-
tos, considerando novas regras de aprendizado
e configuragoes de RNAs [6, 9, 8].

Por outro lado, a combinacao de técnicas de
andlise no dominio freqiiéncia e de RNAs para
tratamento de imagens tem apresentado exce-
lentes resultados na extracao de caracteristicas



[1, 10] e no reconhecimento de padroes [4, 5].
Em muitos casos, os algoritmos de dominio
complexo apresentam resultados mais abran-
gentes que os de dominio real. Os resulta-
dos encontrados nestas aplicacoes motivaram
a investigacao da combinacao das técnicas de
andlise no dominio freqiiéncia e de RNAs em
compressao de dados, através da analise dos
componentes principais.

Neste artigo é apresentado um novo algo-
ritmo de aprendizado, no dominio complexo,
desenvolvido de acordo com as leis do apren-
dizado Hebbiano e investigada a aplicabilidade
de uma RNA complexa (RNAC) treinada sob
este algoritmo para extracao das componentes
principais de um conjunto de dados de nature-
za complexa [6].

Duas otimizacoes sao propostas para o al-
goritmo objetivando reducao da complexidade
computacional do treino da RNA. A primei-
ra delas é o critério para atualizacao da razao
de aprendizado e a segunda, a aceleracao de
convergéncia do algoritmo por janelamento de
treino.

2 Descrigao do Algoritmo

As imagens digitais consideradas neste tra-
balho sao representadas por matrizes de N x N
pixels, sendo N uma poténcia inteira de dois.
Estas imagens sao quantizadas em 256 niveis
de cinza. Antes de qualquer processamento, os
valores de pixel da imagem sdo normalizados
para que o maior valor de pixel seja unitario.

A imagem digital que serd comprimida pe-
lo algoritmo é levada ao dominio complexo
através da Transformada Rapida de Fourier
Direta Bidimensional (FFT-2D) [7, 2].

No dominio complexo, o espectro de Fourier
da imagem é assimetrizado para ser transfor-
mado no conjunto de treino da RNAC. A assi-
metrizacao do espectro de Fourier consiste na
eliminacao das componentes espectrais conju-
gadas redundantes, presentes devido & proprie-
dade de simetria espectral da Transformada de
Fourier Bidimensional [7] .

O espectro livre das informagoes redundan-
tes é particionado em blocos (submatrizes).
Estas submatrizes sao representadas como ve-
tores. O vetor média espectral, resultante da
média destes vetores, é subtraido de cada um
destes vetores. O conjunto de treino da RNAC
é formado por estes vetores complexos centra-
lizados, resultantes do espectro de Fourier da
imagem.

A RNAC é treinada sob a regra complexa de-
senvolvida para o aprendizado Hebbiano gene-
ralizado [6], tendo por objetivo extrair os com-
ponentes principais do espectro da imagem.
Apés o treinamento, a rede complexa terd ar-
mazenado em seus pesos sindpticos os auto-

vetores complexos correspondentes aos auto-
valores reais da matriz covaridncia do conjunto
de dados de entrada.

A compressao obtida pelo método estd rela-
cionada ao nimero de componentes principais
do espectro da imagem que sao descartados.
Quanto maior for o nimero de componentes
descartados, maior serd a compressao e menor
a fidelidade da imagem reconstruida com re-
lacdo a imagem original. Este compromisso é
regido pelo tipo de aplicacao a que se destina
a compressao.

A convergéncia do algoritmo baseia-se em
um critério de parada derivado das carac-
teristicas esperadas dos vetores estimados ob-
tidos apds um nimero suficientemente grande
de iteracoes.

A partir dos auto-vetores obtidos e das
saidas dos neurdnios apds a convergéncia do
algoritmo, para cada vetor pertencente ao con-
junto de treino é obtida a reconstrucao do es-
pectro de Fourier, estimado a partir das com-
ponentes principais identificadas. Soma-se a
todos os vetores reconstruidos, o vetor média
espectral previamente extraido. Ao espectro
de Fourier obtido sao acrescentadas as compo-
nentes simétricas.

Os dados estimados pelo algoritmo sao
transformados do dominio freqiiéncia para o
dominio espaco através da Transformada de
Fourier Inversa Bidimensional (IFFT-2D) [7,
2]. A imagem estimada é desnormalizada para
que o maior valor de pixel seja 255 e o menor
valor de pixel seja zero.

3 A Estrutura da RNAC

A Figura 1 apresenta o modelo de rede neu-
ral artificial complexa que é treinado pelo al-
goritmo.

A RNAC ¢é do tipo progressiva, com
uma tnica camada neuronal formada por m
neuronios. O nimero de neurdnios da camada
de saida é definido pelo nimero de componen-
tes principais que se deseja extrair do conjunto
de dados representativo do espectro da ima-
gem original. A cada neurdnio de saida esta
associado, apds a convergéncia do algoritmo, o
conjunto de pesos sinapticos representativo do
auto-vetor associado aquele componente prin-
cipal.

A camada de entrada da RNA possui p nés.
Estes p nés recebem os respectivos p = [? ele-
mentos complexos que compoem cada vetor do
conjunto de treino da RNA. O conjunto de trei-
no é formado pelos n; vetores de dados obtidos
do particionamento da matriz representativa
do espectro da imagem em n;, submatrizes de
dimensoes [ x [.

Os nés computacionais da camada de en-
trada da RNA, assim como as saidas dos
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Figura 1: RNAC que serd treinada pelo algo-
ritmo.

neuronios da camada de saida e os pesos
sinapticos associados sao elementos complexos.

4 Regra de Aprendizado para
Treinamento da RNAC

A regra complexa de aprendizado foi cons-
truida com base no Algoritmo Hebbiano Gene-
ralizado proposto por Sanger [9, 8]. Este algo-
ritmo combina a ortonormalizacdo de Gram-
Schmidt [3] ao modelo de um tnico neurénio
linear introduzido por Oja [9, 8].

O conjunto de dados sobre o qual serd efe-
tuada a andlise dos componentes principais é
formado por vetores complexos centralizados,
provenientes do espectro de Fourier da ima-
gem original. Como resultado, a matriz cova-
ridncia serd uma matriz Hermitiana com auto-
vetores complexos. Assim, os pesos sinapticos
convergidos serdo os auto-vetores complexos
de uma matriz Hermitiana representativa da
covariancia dos vetores complexos de entrada
[6, 3].

Para desenvolver uma formulacao complexa
para o aprendizado Hebbiano foram feitas con-
sideracoes no sentido de preservar os principios
do aprendizado de Hebb [6, 8, 9] para um mo-
delo onde os sinais de entrada e de saida da
RNA siao complexos, assim como serao com-
plexos os pesos sinapticos estabilizados, apéds a
convergéncia do algoritmo.

De acordo com a Figura 1, a saida Yp(n)
do primeiro neurénio da camada de saida da
RNA para a iteracao m, produzida em res-
posta ao conjunto de entradas X;(n) com
1=0,1,...,p—1 é dada por

Yo(n) = X{ (m)Wei(n) = We (m)Xi(n) (1)

onde (7) representa o operador transposicao de
um vetor e (*) representa o operador complexo
conjugado.

Segundo Hebb, quanto mais eficiente for um
neuronio em disparar um outro neuronio, mais
a intensidade da conexao entre eles (sinap-
se) sera reforcada. Decorrente deste postula-
do de aprendizado pode-se afirmar que o peso
sinaptico Wy;(n) é modificado de acordo com a
correlacao entre os sinais pré e pods-sindpticos
Xi(n) e Yo(n). Assim, a atualizagao do peso
sinaptico pode ser escrita como

AWoi(n) = nYg (n) Xi(n) (2)

onde n é uma constante positiva que determina
a razao de aprendizado.

De acordo com a regra de Oja [9] o vetor dos
pesos sindpticos ird convergir, apds um nimero
suficientemente grande de iteracoes, para o pri-
meiro componente principal dos dados de en-
trada. No entanto, assim como no modelo de
um tnico neurénio de Oja, para o modelo com-
plexo a solucao também nao é uma solugao
estavel.

Para evitar a divergéncia do algoritmo com-
plexo de aprendizado Hebbiano é preciso res-
tringir o crescimento do vetor peso sindptico,
assim como no caso real.

A proposta de Oja, que corresponde a adicio-
nar um decaimento ao peso sindptico, propor-
cional a Y¢(n) é adotada como um dos elemen-
tos estabilizadores que permite a convergéncia
do algoritmo complexo.

A equacao (3) expressa a regra de aprendi-
zado Hebbiano apés deflacionada de um fator

Y () Woi(n).

AWo,(n) = n{¥5 (n) Xi(n) = Y§' (n)Woi(n)} (3)

Para o caso complexo, a regra de estabili-
zacdo de Oja garante que o conjunto de auto-
vetores resultante seja estdvel, mas nao orto-
normal, apenas ortogonal. Isto acontece por-
que os elementos de um auto-vetor complexo
possuem um grau de liberdade a mais do que
os elementos de um auto-vetor real.

Para garantir a ortonormalidade dos auto-
vetores, este trabalho propée uma condicao
adicional a regra de aprendizado complexa.
Esta condicao adicional normaliza para 1 o
modulo do peso sindptico associado ao maior
auto-valor, a cada vetor de treino apresentado
a RNAC. A normalizacao é executada ao longo
de todo o processo de treinamento somente nos
pesos sinapticos do primeiro neurénio, a cada
iteracao de uma época. Este procedimento é
suficiente para tornar ortonormal o conjunto
de auto-vetores resultante.



Partindo das equacoes (1) e (3) e implemen-
tando a condicao adicional necessdria a orto-
normalizacdo, a regra complexa generalizada
fica, entao, definida pelas equacoes (4) a (8).

= 3 W) Xi() ()

com

A atualizacao dos pesos sindpticos do pri-
meiro neuroénio, incluindo a normalizacao é da-
da por

Woi(n) + Y5 (n) Xi(n)

o) = g X
onde
X{(n) = Xi(n) = Woi(m)Yo(n)  (6)
t=0,1,...,p—1

Para os demais neurénios, a atualizacao dos
pesos sindpticos segue

Wii(n+1) = Wyi(n) + nY] () X{(n)  (7)
onde
Xi(n Z_: Wi ) (®)

1=0,1,...,p—1; 7=12,...m—1

Sob esta regra de aprendizado, os m veto-
res peso sindpticos convergem para os m auto-
vetores correspondentes aos m maiores auto-
valores dos dados de entrada, quando o nimero
de iteracoes n for suficientemente grande [6].

5 O Treinamento da RNAC

A cada época de treino é apresentado a
RNAC o conjunto completo de vetores de trei-
no, constituido dos vetores linha originados das
ny submatrizes ou blocos em que foi subdivi-
dido o espectro da imagem original. Para a
iteracao n, n = 0,1,...,m, — 1, é apresentado
0 n-ésimo vetor do conjunto de treino a RNAC,
produzindo a saida Y;(n) no neurénio j.

A convergéncia do algoritmo ocorre quan-
do os pesos sindpticos armazenados na RNAC
estabilizam em valores que correspondem aos
auto-vetores associados aos auto-valores da
matriz covaridncia dos dados de entrada.
Portanto, pode-se considerar que o0s pesos
sindpticos do neurénio j tenham convergido
para o auto-vetor associado quando as razoes
entre todos os seus pesos sindpticos, de uma
iteracao para a préxima, sejam unitarias, isto
é, (W]Z(n + 1)/W]Z(n))% 1,:=0,1,...,p— 1.

A expressao (9) apresenta o critério ado-
tado nos experimentos apresentados neste
artigo, onde é considerada a média em
trés iteracoes k (K = 0,1,2) da razao
| Witn+1) |/ | Wy(n) |l em que Wy repre-
senta o vetor de p pesos sindpticos do neurdnio
7. Especificamente, se a condicao expressa pe-
la desigualdade (9) for satisfeita, considera-se
que o vetor peso sindptico do neurdnio j tenha
convergido para o auto-vetor associado. O va-
lor 1 x 10~* foi determinado experimentalmen-
te como um valor adequado para este limiar.

[ Wi(n+r+1) | 4
{;J W w) | }—1<1><10 (9)

A razao de aprendizado é iniciada com um
valor baixo, da ordem de 1 x 107°. No entan-
to, apds a convergéncia do primeiro auto-vetor,
a razao de aprendizado deve ser aumentada,
pois, como ja ocorreu a deflacao da primeira
componente principal do vetor de treino, o pro-
cesso de aprendizado pode ser acelerado sem
detrimento da convergéncia. A cada época, a
razao de aprendizado é feita igual ao inverso do
auto-valor instantaneo dividido por uma cons-
tante arbitrdria o que varia com o tipo de ima-
gem [6].

_ 1

(%

. 500 < a < 2000 (10)

A medida que um neurdnio converge para
um auto-vetor, todos os neurdnios subseqiien-
tes ajustam-se correspondentemente, obede-
cendo ao principio da deflacdo, expresso nas
equagoes (7) e (8).

E caracteristica do aprendizado Hebbiano
que cada um dos m auto-vetores inicie o
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Figura 2: RNAC apresentando os auto-vetores

Qji.

proprio processo de convergéncia apds a con-
vergéncia do auto-vetor anterior, sem que se al-
terem os pesos sindpticos dos neurdnios jd con-
vergidos [9]. Baseado neste principio de con-
vergéncia ordenada do aprendizado Hebbiano,
De Castro propds um método de janelamento
visando acelerar a convergéncia do algoritmo
[6].

Apbs a convergeéncia, a RNAC apresenta um
conjunto de pesos sindpticos constituido por m
vetores de p elementos, equivalente ao conjun-
to de m auto-vetores (associados aos m auto-
valores) da matriz covariancia dos dados de en-
trada. O conjunto de auto-vetores obtido é de-
notado por ();;.

A convergéncia dos pesos sindpticos é tal
que, nos pesos sindpticos associados ao j-
ésimo neuronio da camada de saida da RNAC
(W;i(n)) estao as componentes do j-ésimo
auto-vetor (Q);;) associado ao j-ésimo auto-
valor ();) da matriz covaridncia dos da-
dos de entrada, sendo que, no primeiro
neurdnio encontram-se as componentes do pe-
so sinaptico associado ao maior auto-valor

(Aa)-

6 A Reconstrucao dos Dados

A Figura 2 apresenta uma RNAC, em que os
pesos sindpticos ji convergiram para os auto-
vetores () ;.

A RNA possui p nds na camada de entrada e
m neurdnios na camada de saida. Estd sendo
apresentado a rede a m-ésima submatriz que
compode o espectro da imagem.

A reconstrucao dos dados é obtida pela
equacao (11), onde cada X;(n) representa a
reconstrucao do vetor n associado ao bloco ou

submatriz de ordem n do espectro estimado de
Fourier da imagem.

(11)

Ao n-ésimo vetor reconstruido, X;(n), com
n = 0,1,...,m — 1, é acrescentado o vetor
média espectral previamente extraido. O vetor
resultante é transformado no bloco (ou sub-
matriz) de ordem n, componente do espectro
de Fourier estimado parcial. As componentes
espectrais conjugadas sdo repostas e a matriz
espectro de Fourier estimada total é, entao, ob-
tida. A imagem é transformada de volta para
o dominio espaco.

Para reconstrucao completa dos dados sao
considerados todos os m auto-vetores, associa-
dos aos m componentes principais.

7 A Compressao dos Dados

A compressao é obtida quando, na equagao
de reconstrugao dos dados (11), ao invés de
m auto-vetores, forem considerados k auto-
vetores, com k < m.

Os auto-vetores ();;, com j = k., k +
1,...,m—1, ndo considerados na reconstrucio
de )A(Z(n) e responsaveis pela reducao dimen-
sional nao representam perda consideravel de
informacao por estarem associados aos auto-
valores de menor energia da matriz covariancia
do conjunto de dados. Esta distribuicao de
energia é caracteristica da andlise dos compo-
nentes principais, transformacao que concentra
em um nimero reduzido de elementos a maior
parte da energia (varidncia) dos dados.

Se a arquitetura da RNA for tal que possua
k neuronios na camada de saida, cada um com
p = [? sinapses, ap6s a convergéncia do algorit-
mo a rede apresentara k vetores de p elementos
(referentes aos auto-vetores convergidos) e ny
vetores de k elementos (referentes aos nj con-
juntos de valores de saida dos k neurénios da
camada de saida da rede). A partir destes ele-
mentos e do vetor média espectral previamente
extraido (composto de p elementos complexos)
serd reconstruida a imagem comprimida.

A razao entre o nimero de unidades de ar-
mazenamento necessarias para representar a
imagem original e o nimero de unidades de
armazenamento necessarias para representar a
imagem comprimida é chamada de razao de
compressdo e é denotada por p. A razdo de
compressao pode, entao, ser determinada por

_ 2k(p+ m) + 2p

(12)



O método permite atingir uma compressao
efetiva maior do que a compressao expressa pe-
la razao de compressao p, através da adocao de
um critério para alocacao dos bits necessarios
para o armazenamento da imagem comprimi-
da. Uma possibilidade é a atribuicao de um
maior nimero de bits para o armazenamen-
to dos auto-vetores mais significativos da ima-
gem (associados aos maiores auto-valores) e de
um menor nimero de bits para os auto-vetores
menos significativos (associados aos menores
auto-valores) [9]. A otimizacao pode também
ser obtida através da aplicacao do codigo Huff-
man, que é baseado na entropia da imagem
comprimida [7].

8 Resultados Experimentais

Esta secdo apresenta alguns resultados ex-
perimentais obtidos da aplicacdo do algoritmo
a compressao de imagens.

As imagens utilizadas neste trabalho pos-
suem 128 x 128 elementos. Os espectros de
Fourier das imagens sdo particionados em sub-
matrizes de 8 X 8 elementos. A RNA utilizada
é formada por 64 nés computacionais na cama-
da de entrada e, nos exemplos apresentados, 32
neuronios na camada de saida, objetivando a
extracao de 32 componentes principais e uma
razao de compressao (p) de 0.758.1

As imagens sao avaliadas quanto a fidelida-
de de reconstrucao, relativa a imagem origi-
nal. Os parametros de avaliacdo sao a Re-
lacao Sinal-Ruido de Pico (PSNR) [6, 7] e a
impressao subjetiva do Sistema Visual Huma-
no (HVS) [7].

Constatou-se experimentalmente que as van-
tagens da andlise dos componentes principais
no dominio complexo estao estreitamente re-
lacionadas com a maior razao de decréscimo
dos auto-valores da imagem no dominio com-
plexo, com relacao a razao de decréscimo dos
auto-valores da imagem no dominio real [6].

A Figura 3 apresenta a imagem original Bra-
sil. O histograma representativo da freqiiéncia
de ocorréncia dos diferentes valores de pixel
da imagem Brasil é mostrado na Figura 4. A
Figura 5 traz o grafico da distribuicido de auto-
valores para esta imagem, nos dominios real e
complexo.

A razao de decréscimo dos auto-valores do
dominio complexo é maior que a razao de
decréscimo dos auto-valores do dominio real.
Tanto maior serd a razdao de decréscimo dos
auto-valores do dominio complexo com relacao
a razao de decréscimo dos auto-valores do

'Para efeito de avaliacio do desempenho e da
aplicabilidade do método de dominio complexo, foi
desenvolvido um algoritmo para extragao dos com-
ponentes principais de um conjunto de dados no
dominio real.

Figura 3: Imagem Brasil original
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Figura 4: Histograma da imagem Brasil

dominio real, quanto maior for a descontinui-
dade entre os valores de freqiiéncia absoluta de
pixels no histograma. O histograma mostrado
na Figura 4 sugere variacao abrupta de con-
traste dos elementos da imagem, no dominio
espaco.

Para imagens com esta caracteristica de va-
riacao abrupta de contraste no dominio espaco,
a PSNR da imagem comprimida no dominio
complexo é maior que a PSNR da imagem
comprimida no dominio real. Isto é explicado
através da propriedade espaco-freqiiéncia da
Transformada de Fourier que afirma que uma
variacao abrupta no dominio espaco implica
em uma variacao suave no dominio freqiiéncia
[7]. Desta forma, a correlacao entre os ele-
mentos das submatrizes no dominio freqiiéncia
é maior do que a correlacao entre os elemen-
tos das submatrizes no dominio real. A com-
pressao no dominio complexo tende, em funcao
disto, a preservar as caracteristicas de alto con-
traste da imagem e apresentar maior erro rela-
tivo em regides constantes no dominio espaco.
A compressao no dominio real, por outro lado,
tende a preservar as regioes constantes da ima-
gem e apresentar maior erro relativo em regices
de alto contraste no dominio espaco.

A Figura 6 apresenta a reconstrucao da ima-
gem original da Figura 3 apds compressao no
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Figura 5: Razao de decréscimo dos auto-
valores da imagem Brasil(dominios real e com-
plexo)

Figura 6: Tmagem Brasil comprimida (32 auto-
vetores)

dominio freqiiéncia. A PSNR da imagem com-
primida é 34,13dB. Nesta imagem, as carac-
teristicas de alto contraste foram preservadas,
como pode ser notado nos pequenos detalhes
(estrelas brancas). J4 as regides sem grandes
variacoes de contraste apresentam maior erro
de reconstituicao, o que pode ser observado nas
regides constantes da imagem (retangulo, lo-
sango e circulo).

Considerando que o HVS apresenta sensibi-
lidade ao contraste (Mach Band F f fect) [7],
preservar as caracteristicas de alto contraste é
uma vantagem da compressdo no dominio com-
plexo, com relacao a compressao no dominio
real.

A imagem original Lenna apresentada na Fi-
gura 7 possui uma caracteristica de variacao de
contraste menos abrupta no dominio espaco,
como pode ser verificado no histograma mos-
trado na Figura 8.

Como uma variacdo suave no dominio es-
paco implica em uma variacao abrupta no
dominio freqiiéncia [7], a correlacdo entre os
elementos vizinhos das submatrizes no dominio
freqiiéncia é menor do que a correlacao en-
tre os elementos vizinhos das submatrizes no

Figura 7: Imagem Lenna original
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Figura 8: Histograma da imagem Lenna

dominio real, dificultando a extracao das com-
ponentes principais. A Figura 9 traz o grafico
da distribuicao de auto-valores para esta ima-
gem, nos dominios real e complexo. Neste ca-
80, a razao de decréscimo dos auto-valores do
dominio complexo nao é muito mais acentuada
do que a razao de decréscimo dos auto-valores
do dominio real.

Para imagens com esta caracteristica, a
PSNR da imagem comprimida no dominio
complexo é igual ou ligeiramente menor que
a PSNR da imagem comprimida no dominio
real. No entanto, mesmo nestes casos, a im-
pressao causada ao HVS é igual ou superior a
impressao causada pela imagem reconstruida
apés compressao no dominio real, devido ao
efeito da melhor recuperacao de contrastes da
compressao no dominio complexo. A Figura 10
apresenta a reconstrucdo da imagem original
Lenna apds compressao no dominio freqiiéncia.

As imagens reconstruidas pelos métodos de
andlise dos componentes principais via algo-
ritmo Hebbiano generalizado no dominio real
apresentam o efeito de blocking, intrinseco
a divisao da imagem em submatrizes. No
método de dominio espectral este efeito é me-
nos sentido porque as imagens sdo montadas
em blocos no dominio freqiiéncia. O efeito
de blocking em freqiiéncia, transformado ao
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Figura 10:
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Imagem Lenna comprimida (32

dominio espaco através da IFFT, resulta em
fungoes sinc [7]. Como as fun¢des sinc nao
apresentam variacoes abruptas, o efeito per-
cebido pelo HVS é um efeito de suavizacao.
Esta é outra vantagem apresentada pelo algo-
ritmo proposto para compressdo no dominio
freqiiéncia.

9 Conclusoes

Este trabalho aborda no dominio complexo
as técnicas de analise dos componentes prin-
cipais de conjuntos de dados representativos
de imagens através de RNAs progressivas, de
uma dnica camada neuronal, sob treinamento

por algoritmo Hebbiano generalizado. E in-
troduzido um novo algoritmo de aprendizado,
no dominio complexo, desenvolvido de acordo
com as leis do aprendizado Hebbiano.

A compressao realizada pelo algoritmo no
dominio complexo é superior a compressao rea-
lizada pelos métodos de domino real na recu-
peracao dos contrastes presentes na imagem
original e na diminuicdo do efeito de blocking
intrinseco ao particionamento da imagem ori-
ginal em submatrizes.
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