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Algoritmo Baseado em Fireworks e LBG para
Quantizagao Vetorial de Imagens

Charles S. Fonseca, Felipe A. B. S. Ferreira e Francisco Madeiro

Resumo— A quantizacgio vetorial (QV) é uma técnica de com-
pressao com perdas. O desempenho de sistemas de compressao
de sinais baseados em QV depende da qualidade dos dicionarios
projetados. Este trabalho apresenta uma nova técnica de projeto
de dicionarios baseada no algoritmo de otimizacao por fogos
de artificio — Fireworks Algorithm (FWA). E apresentada uma
avaliacdo comparativa da técnica proposta com o tradicional
algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) e outros algoritmos de projeto
de dicionarios, no que diz respeito a qualidade de imagens
quantizadas, avaliada por meio da relacdo sinal-ruido de pico.
Neste trabalho apresenta-se uma alternativa para aceleracio
da técnica proposta, obtida por meio da incorporacio de um
método eficiente de busca do vizinho mais proximo a etapa de
particionamento do projeto de dicionario.

Palavras-Chave— Compressao de Imagens, Quantizacao Veto-
rial, Projeto de Dicionarios, Otimizacao por Fogos de Artificio.

Abstract— Vector quantization (VQ) is a lossy compression
technique. The performance of VQ based signal compression
systems depends on the quality of the designed codebooks.
This work presents a new codebook design technique based on
the Fireworks Algorithm (FWA). A comparative evaluation of
the proposed technique with the traditional LBG (Linde-Buzo-
Gray) algorithm and other codebook design algorithms is carried
out, with regard to the quality of quantized images, evaluated
by means of the peak signal-to-noise ratio. In this work, an
alternative is presented for the acceleration of the proposed
technique, obtained through the incorporation of an efficient
nearest neighbor search method to the partitioning step of the
codebook design.

Keywords—Image Compression, Vector Quantization, Code-
book Design, Fireworks Algorithm.

I. INTRODUCAO

A quantizacdo vetorial (QV) [1], [2], que pode ser vista
como uma extensdo da quantiza¢do escalar em um espaco
multidimensional, tem sido utilizada em diversos sistemas de
processamento digital de sinais, com um amplo espectro de
aplicacdes, dentre as quais podem ser citadas: compressiao
de sinais médicos [3], reconhecimento de padrdes [4], com-
pressdo de voz [5], compressdao de imagem [6], esteganografia
e marca d’dgua digital [7], [8].

O desempenho de sistemas de processamento digital de
sinais baseados em QV depende da qualidade dos diciondrios
projetados. Em se tratando de compressdo de imagem baseada
em QV, por exemplo, a qualidade das imagens reconstruidas
depende da qualidade dos diciondrios.
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Dentre as técnicas de projeto de diciondrios, o algo-
ritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) [9] destaca-se por sua ampla
utilizagdo. Alternativas ao LBG tém sido apresentadas na
literatura, como, por exemplo: versdes aceleradas do algoritmo
LBG, como é o caso do algoritmo proposto por Paliwal e
Ramasubramanian [10], denotado no presente trabalho como
LBG-a (algoritmo LBG acelerado); versdes modificadas do
algoritmo fuzzy k-means, como € o caso do algoritmo proposto
por Mata et al. [11], denotado por MFKM-2 (Modified Fuzzy
K-Means — familia 2); algoritmos que utilizam inteligéncia de
enxames, como por exemplo o método proposto por Severo et
al. [12], o qual corresponde a uma técnica de otimizagdo que
combina o algoritmo LBG com o algoritmo do vagalume [13],
aqui denotado FA-LBGm (Firefly Algorithm-LBG modified).

No cendrio de quantizagdo vetorial otimizada para canal,
algoritmos baseados em inteligéncia de enxames tém sido
utilizados, como os baseados em PSO (Particle Swarm Opti-
mization), FA (Firefly Algorithm) e FSS (Fish School Search),
exemplificados respectivamente pelos trabalhos de Leitdo et
al. [14], Ferreira et al. [15], e Ferreira e Madeiro [16].

Em 2010, Tan e Zhu propuseram um algoritmo de
otimizacdo baseado na metifora de como os fogos de artificio
se espalham em seu processo de explosdao [17], chamado
Fireworks Algorithm. Em 2015, Zheng et al. [18] propuseram
uma versdo melhorada do Fireworks Algorithm utilizando
operadores de evolucdo diferencial.

Neste trabalho é apresentada uma nova técnica de projeto
de diciondrios baseada em inteligéncia computacional. Precisa-
mente, é apresentado um algoritmo de projeto de diciondrios
que combina o algoritmo LBG com a versdao melhorada do
algoritmo Fireworks. O cendrio de avaliacdo de desempenho
é compressdao de imagens baseada em QV. Neste artigo,
apresenta-se, ainda, uma alternativa de aceleracdo do algoritmo
supracitado, a qual consiste na introdu¢do de um algoritmo de
busca do vizinho mais préximo na etapa de particionamento
do algoritmo proposto.

O presente trabalho € organizado da seguinte forma: na
Secdo II € apresentado o método proposto, na Secdo III
apresentam-se o arranjo experimental e os pardmetros escol-
hidos para cada algoritmo utilizado nas simulacdes, a Secdo
IV apresenta os resultados e na Secdo V sdo apresentadas as
conclusdes do trabalho.

II. METODO PROPOSTO

Algoritmos de enxames sdo geralmente baseados em
multiplos agentes inteligentes percorrendo simultaneamente
um espaco de busca, com um objetivo em comum. A posicao
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de cada agente no espago de busca pode sofrer alteracdo
por influéncia de outros agentes ou de fatores externos aos
agentes. Um agente é uma abstracdo para uma possivel solucdo
de um problema e o espago de busca para o dominio das
solugdes. Ja o objetivo em comum dos agentes é uma abstracio
para a funcdo que define o problema. O algoritmo Fireworks
apresenta uma abstra¢do dos agentes como fogos de artificios
(fireworks) e faiscas (sparks). O método proposto é uma
técnica que combina o tradicional algoritmo de clusterizacdo
para o projeto de diciondrios, LBG, com a técnica de enxame
Fireworks. O projeto de diciondrio é um processo iterativo
para encontrar um diciondrio representativo de um conjunto
de treino especifico. No método proposto, chamado FWA-
LBG, cada agente inteligente, no caso do Fireworks, fogos
de artificio, representa um diciondrio. J4 o espaco de busca,
representa o espaco Euclidiano k-dimensional.

O método proposto foi concebido de forma que as etapas do
LBG sio executadas para cada agente (diciondrio) e a condicao
de parada é verificada em relacdo a distor¢do, na iteracdo
atual, do diciondrio que apresenta maior valor da funcdo
objetivo. A funcdo objetivo para o projeto de diciondrios é
o inverso da distor¢do D, ou seja, 1/D. Assim, quanto menor
a distor¢do, maior o valor atribuido a solu¢cdo. Em seguida, no
mesmo ciclo, se aplicam os operadores da técnica de enxames
Fireworks. No final do algoritmo, o diciondrio com a menor
distor¢do € retornado como solugdo para o problema. Uma
das etapas do algoritmo LBG tradicional é a etapa de busca
pelo vizinho mais préximo (VMP). Na abordagem proposta,
a busca pelo VMP ¢ aplicada duas vezes a cada iteracdo:
a primeira no inicio da iteragdo e, em seguida, apds os
operadores do Fireworks. Isso garante que esses operadores
irdo influenciar as novas solugdes, bem como manterd a
influéncia dos vetores de treino em cada ciclo. O FWA-LBG
¢é apresentado na sequéncia de passos a seguir:

1. Gere N vetores-codigo aleatérios para cada um dos F'
fireworks;
2. Para cada um dos F fireworks, faca:

2.1. Para cada vetor de treino busque o vizinho mais
préoximo;

2.2. Atribua o vetor de treino a regifo de Voronoi corres-
pondente;

3. Teste a condicdo de parada (condicdo do algoritmo LBG),
de acordo com o limiar de distor¢ao e, para o firework
que apresenta o valor mais alto da funcdo objetivo;

3.1. Se a condi¢do de parada for satisfeita, va para o
Passo 12;
3.2. Caso contrario, continue;

4. Para cada um dos F' fireworks, faca:

4.1.
4.2.

Avalie a fungdo objetivo, 1/D;
Defina o niimero de sparks m e amplitude para os
sparks;

4.3. Gere os sparks de explosao;

5. Gere m sparks Gaussianas;

Avalie a funcdo objetivo para cada spark;

7. Selecione, dentre todos os sparks e fireworks, o que obtém
maior valor para a funcdo objetivo;

o

8. Exceto o spark ou firework selecionado no passo anterior,
selecione F' — 1 sparks e fireworks dentre os restantes;

9. Aplique os operadores de evolugdo v e ¢, para os F' — 1
selecionados no passo anterior;

10. O agente selecionado no Passo 7 e os F' — 1 agentes do
passo anterior formam o novo conjunto de F' fireworks;

11. Atualize o centroide de cada firework, onde cada vetor-
codigo do diciondrio passa a ser o centroide dos vetores
de treino os quais representa, ou seja,

o

zes;

151 7
em que ¥;; € o j-ésimo vetor-cédigo do i-ésimo firework,
& € vetor do conjunto de treino e |S;| é o conjunto de
vetores de treino que sdo representados pelo vetor-codigo
Yij-

12. Retorne o firework que obtém maior valor da funcgdo
objetivo.

Os fatores v e ¢, sdo utilizados nos operadores de evolucio
do Fireworks Algorithm, em que v > 0 € um coeficiente
de mutacdo e ¢, € a probabilidade de cruzamento entre os
fireworks. Estes operadores foram propostos por Zheng et
al. [18] com o objetivo de melhorar a diversidade das solugdes
e evitar a prematuridade na convergéncia do algoritmo.

Yij = (D

III. ARRANJO EXPERIMENTAL

Nas simulagdes foram utilizadas 4 imagens cldssicas (Man-
drill, Clock, Boat e Tiffany) apresentadas na Figura 1, todas
no formato PGM, de tamanho 256 x 256 pixels, codificados
a 8 bpp (ou seja, 256 niveis de cinza), obtidas da base de
imagens do Signal and Image Processing Institute (SIPI) da
University of Southern California (USC) [19]. As condic¢des
para o projeto de diciondrios foram:

- Dimensao K = 16 (blocos de 4 x 4 pixels);

- Tamanho N = 32,64, 128,256 e 512 vetores-c6digo;

- Quantidade de inicializa¢des - 30 diferentes (compostas
por vetores-codigo escolhidos aleatoriamente a partir das
imagens originais) para cada tamanho de diciondrio e
cada imagem de treino. A etapa de geracdo dos di-
ciondrios aleatdrios iniciais nas simulacdes foi realizada
antecipadamente para possibilitar a aplicagdo dos mesmos
dicionarios iniciais em cada técnica;

- Para acelerar os algoritmos na obtenc¢do do vizinho mais
préximo nos cdlculos de distancia, foi utilizado o algo-
ritmo Improved Equal-average Equal-variance Nearest
Neighbor Search (IEENNS) [20] em todas as técnicas;

- Limiar de distor¢do € = 0,001.

O desempenho das técnicas foi avaliado segundo:

- Qualidade das imagens reconstruidas a partir da relacao
sinal-ruido de pico (Peak Signal-to-noise Ratio, PSNR);

- Tempo de execucdo.

A implementacgdo dos codigos foi realizada na linguagem C++,
executados em uma mdquina equipada com um processador
Intel Core(TM)-i3 de 2,27 GHz.

Para cada algoritmo foram realizadas simulacdes prévias

com variagdes dos parametros para definir os valores que
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Fig. 1: Imagens utilizadas nas simulagdes.

possibilitam melhorar o desempenho do projeto de diciondrios
com relacdo a qualidade das imagens reconstruidas. Na Tabela
I estdo definidos os pardmetros usados em cada algoritmo, nas
simulagdes.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados quanto ao de-
sempenho do quantizador, com relacdo a qualidade das ima-
gens reconstruidas. Os melhores resultados sdao destacados em
negrito, os segundos melhores resultados estdo sublinhados,
e os terceiros melhores estdo duplamente sublinhados.

A. Qualidade de reconstrugcdo

A Tabela II apresenta os resultados de PSNR médio das
imagens reconstruidas utilizando técnicas variadas de projeto
de diciondrios aplicados a imagem Mandrill (Figura 1a). O
FA-LBGm se destaca entre as demais técnicas para N > 64.
Com esse algoritmo € possivel atingir até 0,49 dB de ganho,
com relagdo ao LBG (método tradicional), para N = 512.
Em seguida, a técnica proposta, o FWA-LBG, atinge os
segundos melhores valores de PSNR para todos os valores de
N considerados, com ganhos de até 0,35 dB (em comparacdo
com o LBG).

Na Tabela III sdo apresentados os resultados de PSNR
médio para a imagem Clock (Figura 1b). Neste caso, o FWA-
LBG se destaca para tamanhos de diciondrios 32, 64 e 128.
Para os tamanhos 256 e 512, o destaque é para o FA-LBGm.
Para NV = 512 € possivel obter ganhos de PSNR, com relacio
ao LBG, de até 1,76 dB e 1,61 dB, com os algoritmos FA-
LBGm e FWA-LBG, respectivamente. O FA-LBGm obtém
os segundos melhores resultados para N = 32,64 e 128,
enquanto o FWA-LBG obtém os segundos melhores resultados
para N = 256 e 512. O FSS-LBG fica em terceiro lugar, com
relacdo aos valores de PSNR, para N = 32 e 64.

Os resultados de PSNR médio para os métodos de projeto

N

de diciondrios aplicados a imagem Boat (Figura 1c) sdo

TABELA I: Configuracio de pardmetros para cada algoritmo.

Técnica | Descrigdo Valor
Populagéo P =10
Peso inicial Wini = 500
Passo inicial do SindIni = 1,0
movimento individual
FSS-LBG | p,sso final do SindFin = 0,1
movimento individual
Passo inicial do Svollni = 1,0
movimento volitivo
Passo final do SvolFin = 0,1
movimento volitivo
Numero de iteracdes t =230
estimadas
Populacéo F=10
Numero de sparks m = 80
Numero de sparks m = 10
Gaussianas
Amplitude minima Aini =6
FWA-LBG inicial
Amplitude minima Agn =2
final
Amplitude mdxima A =40
Fungdo exponencial ¢=0,85
para A
Regulador do numero a=0,04 e b=0,8
de sparks
Operadores vy=0,4 e cr=1
evolucionais
Fator aleatdrio a=0,7
FA-LBGm | Coeficiente de v = 0,00001
absorcdo de luz
Fator de B =0,4
atratividade
LBG-a Fator de escala a=9

apresentados na Tabela IV. Para N = 32, os métodos FSS-
LBG e FWA-LBG obtém os melhores resultados dentre as
técnicas, com um PSNR de 24,98 dB. Para N = 64, o
destaque é do método proposto, FWA-LBG, com 26,05 dB.
Para tamanhos de dicionario 128, 256 € 512, o FA-LBGm se
destaca, obtendo um ganho de até 1,41 dB em relacdo ao LBG.
Para N = 128,256 e 512, o FWA-LBG obtém segundo lugar
com um ganho de até 1,15 dB, em relacdo ao LBG. O MFKM-
2 obtém os terceiros melhores resultados para tamanhos de
dicionario 128, 256 e¢ 512.

N

Quanto a imagem Tiffany, os resultados sdo apresentados
na Tabela V. Para esta imagem, em todos os tamanhos de
dicionarios avaliados (32 até 512), o método FWA-LBG ¢é
superior aos demais. E possivel obter, por exemplo, um ganho,
com relacdo ao algoritmo LBG, de até¢ 1,47 dB e 0,81 dB
para N = 512 e 256, respectivamente. O FA-LBGm obtém os
segundos melhores resultados para quase todos os valores de
N avaliados, ficando em terceiro lugar somente para N = 32.
Com o FA-LBGm e N = 512 e 256 € possivel obter ganhos
de até 1,31 dB e 0,64 dB, respectivamente, com relacdo ao
algoritmo LBG.
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Um resultado geral, considerando todas as imagens avali-
adas, é apresentado na Tabela VI, em termos do percentual
de vezes em que cada técnica foi superior as demais para
cada valor de N considerado neste trabalho. O FA-LBGm,
para N = 256 e 512, apresenta superioridade sobre as demais
técnicas em 75% das simula¢des. Para N = 128, os métodos
FA-LBGm e FWA-LBG empatam na superioridade, sobre as
demais técnicas, em 50% das simula¢des. O FWA-LBG, para
N = 32 e 64, é superior as demais técnicas em 42,8% e 75%
das simulagdes. O FSS-LBG € o melhor método em 28,6% das
simulagdes realizadas com N = 32. O LBG e LBG-a empatam
com 14,3% de superioridade nas simulagdes para N = 32. A
superioridade nas simula¢des com N > 64, é dividida entre o
FA-LBGm e FWA-LBG.

TABELA 1II: Valores médios de PSNR (dB) para a imagem
Mandrill.

Técnica N

32 | 64 | 128 | 256 | s12
LBG 23,19 | 23,79 | 24,45 | 25,21 | 26,17
1BG-a 23,19 | 23,82 | 24,50 | 25,31 | 26,36
MFKM-2 | 23,15 | 23,81 | 24,51 | 25,34 | 26,40
FSS-1BG | 23,19 | 23,82 | 24,50 | 25,28 | 26,27
FA-LBGm | 23,17 | 23,83 | 24,56 | 25,47 | 26,66
FWA-LBG | 23,18 | 23,82 | 24,53 | 25,36 | 26,52

TABELA III: Valores médios de PSNR (dB) para a imagem
Clock.

Técnica N
32 | 64 | 128 | 256 | 512

1BG 26,29 | 27,29 | 28,28 | 29,48 | 30,83
LBG-a 26,36 27,38 28,43 29,74 M
MFRM-2 | 26,40 | 27,47 | 28,58 | 29,88 | 31,27
FSS-LBG | 26,46 | 27,57 | 28,57 | 29,79 | 31,15
FA-LBGm | 26,64 | 27,86 | 29,19 | 30,74 | 32,59
FWA-LBG | 26,69 | 27,93 | 29,25 | 30,62 | 32,44

TABELA IV: Valores médios de PSNR (dB) para a imagem
Boat.

Técnica N

32 | 64 | 128 | 256 | 512
1BG 24,94 | 25,94 | 26,92 | 27,90 | 29,00
1BG-a 24,96 | 25,98 | 27,04 | 28,16 | 29,45
MFKM-2 | 24,94 | 25,98 | 27,10 | 28,28 | 29,69
FSS-LBG 24,98 M 27,01 28,04 29,20
FA-LBGm | 24,95 | 26,03 | 27,19 | 28,56 | 30,41
FWA-LBG | 24,98 | 26,05 | 27,18 | 28,50 | 30,15

TABELA V: Valores médios de PSNR (dB) para a imagem
Tiffany.

Técnica N
32 | 64 | 128 | 256 | 512

LBG 29,43 | 30,39 | 31,38 | 32,44 | 33,61
1BG-a 29,46 | 30,47 | 31,52 | 32,74 | 34,11
MFKM-2 | 29,46 | 30,50 | 31,58 | 32,85 | 34,19
FSS-LBG | 29,55 | 30,57 | 31,60 | 32,67 | 33,95
FA-LBGm | 29,54 | 30,57 | 31,70 | 33,08 | 34,92
FWA-LBG | 29,56 | 30,66 | 31,83 | 33,25 | 35,08

TABELA VI: Percentual das vezes em que cada técnica foi,
em média, superior as demais, considerando todas as imagens
avaliadas.

Técnica i

32 \ 64 \ 128 \ 256 \ 512
LBG 14,3% | === | === | ——— | ----
LBG-a 14,35 | ——— | ———= | == | ———
MEKM-2 T e e e

FSS-LBG 28,6%
FA-LBGm
FWA-LBG 42,8%

25,0% | 50,0% | 75,0% | 75,0%
75,0% | 50,0% | 25,0% | 25,0%

B. Tempo de execucdo

A Tabela VII apresenta resultados de desempenho em
termos de tempo de execucdo do projeto de dicionério,
considerando os métodos baseados em enxames analisados
neste trabalho, FSS-LBG, FA-LBGm e FWA-LBG. Devido aos
multiplos dicionarios, a complexidade computacional desse
tipo de abordagem tende a ser maior que a apresentada por
métodos que utilizam apenas um dicionério. Conforme apre-
sentado nos resultados da subsec@o anterior, a complexidade
computacional das técnicas de enxames tem como contra-
partida resultados de PSNR superiores aos obtidos com o
tradicional algoritmo LBG, sendo possivel obter, em alguns
casos, ganhos de mais de 1 dB.

A etapa mais custosa do algoritmo LBG é a de parti-
cionamento. Algoritmos eficientes de busca do vizinho mais
préoximo podem ser utilizados para obter resultados de busca
similares ou iguais aos obtidos por busca exaustiva (forca
bruta), com um menor tempo de execucdo. Para reduzir o
tempo do projeto de diciondrio das técnicas com enxames
analisadas neste trabalho, avaliamos seu desempenho apli-
cando a técnica eficiente de busca do vizinho mais préximo
denominada IEENNS. O FSS-LBG obtém menores tempos de
execugdo para 64 < N < 512. O FA-LBGm ¢ executado
em um menor tempo, para N = 32, enquanto o FWA-LBG
é executado, em média, mais lentamente que as demais para
N < 128.
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TABELA VII: Tempo (s) médio de execucdo do projeto de
diciondrio para todas as imagens.

Técnica N

32 | 64 | 128 | 256 | 512
FSS-LBG | 2,10 | 3,44 | 5,52 | 8,84 | 14,19
FA-LBGm | 2,04 | 3,74 | 7,04 | 13,40 | 25,54
FWA-LBG | 3,15 | 4,89 | 7,68 | 12,87 | 23,01

V. CONCLUSOES

A qualidade do projeto de diciondrios afeta diretamente o
desempenho de sistemas de processamento de sinais baseados
em Quantizacdo Vetorial (QV). Em particular, em sistemas
de compressdo de imagens baseados em QV, a qualidade do
diciondrio projetado é traduzida em qualidade das imagens
reconstruidas.

Neste trabalho, foi introduzida uma técnica de computacao
bio-inspirada, mais precisamente, de inteligéncia de enxames,
para ser associada ao algoritmo LBG, com o propdsito de
projeto de diciondrio: o Fireworks Algorithm (FWA). O FWA
foi acoplado aos ciclos do algoritmo LBG, sendo denominado
FWA-LBG. A técnica de computacio bio-inspirada acoplada
ao LBG levou a melhores desempenhos em termos de PSNR
para imagens reconstruidas em diciondrios com tamanhos N =
32 e 64, considerando o conjunto das 4 imagens utilizadas nas
simulagdes. Para N = 128, houve um empate entre o0 FWA-
LBG e o FA-LBGm, cada um com 50% de superioridade, em
termos de PSNR, nas simulagdes, e para N = 256 e 512,
o FA-LBGm apresentou uma superioridade sobre as demais
técnicas consideradas.

Para reduzir a complexidade computacional do projeto de
dicionario das técnicas baseadas em enxames, uma técnica
eficiente de busca do vizinho mais préximo, IEENNS, usada
originalmente na fase de codificagdo da QV, foi aplicada ao
projeto dos diciondrios. Os resultados das simulacdes mostram
que, dentre as técnicas de enxame consideradas, o algoritmo
FSS-LBG € o de menor tempo médio de execu¢do. Como
trabalhos futuros, pode-se considerar a aplicagdo de novas
técnicas de busca do VMP na etapa de particionamento do
FWA-LBG e avaliar a qualidade das imagens reconstruidas
utilizando SSIM (Structural Similarity Index).
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