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Resumo— Neste trabalho é avaliado o desempenho de um
algoritmo competitivo com consciéncia aplicado ao projeto de
dicionarios para quantizacio vetorial de imagens. A avaliacao
contempla a complexidade computacional, a entropia normali-
zada dos vetores-codigo e a qualidade dos dicionarios projetados,
avaliada via relacio sinal-ruido de pico das imagens recons-
truidas. E apresentada uma comparacio de desempenho com o
algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) e com o algoritmo competitivo
simples.

Palavras-Chave— Quantizacgio vetorial, projeto de dicionarios,
algoritmo competitivo com consciéncia.

Abstract—This work presents a performance evaluation of
a frequency sensitive competitive learning algorithm applied to
codebook design for image vector quantization. The evaluation
concerns computational complexity, normalized entropy of the
codevectors and quality of the designed codebooks, evaluated
via peak signal to noise ratio of the reconstructed images. A
comparative analysis against LBG (Linde-Buzo-Gray) algorithm
and simple competitive learning algorithm is presented.

Keywords— Vector quantization, codebook design, frequency
sensitive competitive algorithm.

I. INTRODUCAO

Sistemas multimidia, redes digitais de servicos integrados,
videoconferéncia, telefonia mdvel, sistemas de armazenamento
de imagens médicas e de impressdes digitais sdo exemplos de
aplicacdes das técnicas de compressdo de sinais, cujo objetivo
fundamental € reduzir o nimero de bits de forma a representar
adequadamente os sinais.

A quantizacdo vetorial (QV), técnica bastante utilizada em
compressdo de sinais, consiste em mapear vetores do sinal de
entrada em um conjunto finito de vetores representativos w; ,
denominados vetores-cddigo ou vetores de reconstrucio.

O conjunto W = {w;; i =1, 2, ..., N} de vetores-
codigo € denominado diciondrio, o nimero (/N) de vetores-
c6digo do diciondrio é denominado tamanho do diciondrio,
e o nimero (/) de componentes de cada vetor w; € de-
nominado dimensdo do quantizador. A correspondente taxa
de codificacdo, R, medida em bits por pixel (bpp), em se
tratando de codificagdo de imagens, pode ser expressa por
R = % logy N, caso sejam usadas palavras-bindrias de mesmo
comprimento para representar os vetores-c6digo.

Dentre as técnicas usadas para projeto de diciondrios, o
algoritmo LBG [1] destaca-se por seu amplo uso. Para o
projeto de quantizadores vetoriais, outras técnicas podem ser
utilizadas, como, por exemplo, algoritmos de aprendizagem de
redes neurais [2].

II. ALGORITMO FSC

Na aprendizagem competitiva simples, a cada apresentacio
de um vetor de entrada apenas o vetor-codigo vencedor, w,
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(ou seja, o mais préximo do vetor de entrada), tem suas
componentes atualizadas. Seja n¢ 0 nimero total de iteracdes
do algoritmo e M o nimero de vetores da entrada x. O
algoritmo competitivo simples (denotado a partir de agora
simplesmente por C) consiste em:

Para 1 < n < nyget
Paral<m<M
Determine o vencedor w;«(n,m):
i* = argmind[z(m), w;(n, m)]
Atualize o vencedor:
wi=j(n, m + 1) = w;j(n, m) + Aw;=;(n, m), com
Awgej(n,m) = n(n)[(z;(m) — wi;(n,m)]

Na descri¢do acima, d].,.] denota uma medida de distincia.
Na expressdo que descreve a atualizagdo do vencedor, x;(m)
¢ a j-ésima componente do vetor x(m), enquanto w;«; € a
j-ésima componente do vencedor w;- na n-ésima iteragdo.
Temos ainda que Aw;-; é a modificagdo introduzida na j-
ésima componente do vencedor, 7(n) é a taxa de aprendizagem
na n-ésima iteracdo, dada por

n(ntot) —n(1)
Ngot — 1

n(n) =n(1) +(n—1) , M
em que 7)(1) e n(nyot) denotam dois pardmetros do algoritmo:
a taxa de aprendizagem inicial e a taxa de aprendizagem final
respectivamente.

Um problema encontrado no algoritmo C é que alguns
vetores-cddigo podem ter pouca ou nenhuma chance de vencer
uma competi¢cdo, podendo vir a resultar em um diciondrio que
contenha vetores-cddigo que sejam sub-treinados. Uma técnica
para minimizar esse problema foi proposta por Krishnamurthy
et al. [4], a qual consiste em introduzir “consciéncia” no
treinamento do diciondrio: um neur6nio (vetor-c6digo) que
estd vencendo muito deve “dar uma chance” para que outros
neurdnios também possam vencer. Neste trabalho, a idéia
de consciéncia € introduzida no algoritmo C, dando origem
ao algoritmo designado por FSC (frequency sensitive C). Na
abordagem FSC, a medida de distancia, d, utilizada para
determinar o vencedor é dada por

dA[x(m),wi(n, m)] = fl X d[x(m)vwi(n7WL)]7 2

em que f; denota o nimero de vezes que o ¢-ésimo vetor-
codigo foi selecionado como vencedor até entdo.

A equacdo (2) mostra que se um vetor-codigo € freqtien-
temente escolhido vencedor, sua d aumentard. Conseqiiente-
mente, sua chance de vencer a(s) préxima(s) competicio(des)
diminuir4, dando a outros vetores-c6digo com pequeno valor
de f; a oportunidade de serem vencedores na(s) proxima(s)
apresentacdo(des) do(s) vetor(es) de entrada. A técnica FSC
procura fazer com que todos os vetores-codigo sejam treina-
dos (tenham suas componentes ajustadas) aproximadamente o
mesmo ndmero de vezes.
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A secdo a seguir aborda a complexidade computacional do
algoritmo competitivo com consciéncia.

III. COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

A Tabela 1 apresenta o nuimero de operacdes
(multiplicacdes, adi¢des, subtracdes, divisdes e comparacdes)
realizadas pelo algoritmo competitivo com consciéncia
aplicado ao projeto de diciondrios, em fun¢do de K, N,
M e do numero de iteracdes realizadas pelo algoritmo FSC
(nrsc). Tendo em vista os resultados apresentados em [3]
para a aprendizagem competitiva simples, observa-se que
a complexidade computacional do algoritmo competitivo
com consciéncia € ligeiramente superior a do algoritmo
competitivo simples. De fato, fixados K, N, e o nimero
de iteracdes de ambos algoritmos, o incremento percentual
de multiplicagdes do primeiro em relagdo ao segundo € de
%. Para K=16, por exemplo, o incremento é de 6,25%.
Ambos os algoritmos realizam o mesmo nimero de adigdes,
subtragdes, divisdes e comparacdes.

TABELA 1
Complexidade Computacional do Algoritmo do FSC.

[ Op. ] FSC |
Mult. 1+ (K+(K+1)N)Mnpsc — 1
Adi. 1+ (K—1)NM + KM]npsc — 1
Sub. [1+ (1+N)KM]7LFSC +1
Div. 1

Comp. (N — 1)M’I’LFSC

IV. RESULTADOS

Foram projetados diciondrios de dimensdo K=16 (cor-
respondendo a blocos de imagens de 4x4 pixels) e tamanho
N=132, 64, 128, 256, 512. A imagem utilizada nas simulacdes
foi Peppers, 256x256 pixels, 8§ bpp. A Tabela II apresenta
a entropia normalizada dos vetores-cddigo [4] [5]: quanto
mais préximo de um/zero, mais/menos uniforme o nimero
de vezes que os vetores-codigo sdo atualizados ao longo do
treinamento do diciondrio. A Tabela mostra que o algoritmo
FSC leva a valores de entropia normalizada superiores aos
obtidos com o algoritmo C, o que ratifica a “consciéncia”
introduzida pela equacdo 2. Um aspecto desfavordvel ao algo-
ritmo FSC em relacdo ao algoritmo C diz respeito a atribuig¢@o
de palavras-bindrias de comprimento varidvel, usando, por
exemplo, o cédigo de Huffman. Como a entropia normalizada
para o primeiro € maior, o comprimento médio obtido para as
palavras-cédigo também é maior. Como exemplo, para N=64,
€ possivel obter um comprimento médio de 0,3486 bpp e
0,3127 bpp para os vetores-cddigo FSC e C respectivamente.
Vale mencionar que o uso de palavras-bindrias de mesmo
comprimento implica taxa de 0,375 bpp.

A Figura 1 apresenta o desempenho dos diciondrios LBG,
C e FSC em termos de PSNR (dB) das imagens reconstruidas
versus a taxa de codificagdo para Peppers. O melhor desempe-
nho estd associado ao algoritmo C. Para quase todas as taxas
consideradas, os menores valores de PSNR sdo apontados
pelos dicionarios FSC.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho observou-se que a introdugdo de
“consciéncia” no processo de aprendizagem competitiva

TABELA 1T
Entropia Normalizada dos vetores-codigo. Imagem Peppers.
[N ] C [ FSC
32 0,878 | 0,934
64 0,846 | 0,944
128 | 0,861 | 0,945
256 | 0,837 | 0,951
512 | 0,818 | 0,943
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Fig. 1. PSNR (dB) versus taxa de codificagdo (bpp) para os diciondrios
LBG, C e FSC. Imagem Peppers.

aplicado ao projeto de diciondrios leva a um aumento
da complexidade computacional. De fato, o algoritmo
competitivo com consciéncia (FSC) requer um maior niimero
de operacdes de multiplicagdo, quando comparado ao
algoritmo competitivo simples (C). Este aumento, no entanto,
ndo é correspondido por uma melhora na qualidade dos
diciondrios projetados (avaliado em termos de PSNR das
imagens reconstruidas). Os diciondrios LBG em geral também
levam a imagens reconstruidas com valor de PSNR superior
aos obtidos pelas imagens reconstruidas com diciondrios FSC.
Em geral, é possivel obter um menor comprimento médio
para as palavras-cédigo atribuidas aos vetores de reconstru¢do
quando sdo usados diciondrios C em vez de FSC.
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