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Resumo da Dissertacdo apresentada & COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

PROJETO DE UM CODIFICADOR EFICIENTE ATRAVES DA TECNICA DE
QUANTIZAGAO VETORIAL RECURSIVA DE ESTADOS FINITOS

Rodrigo Marendaz Silva Pimenta

Margo/2016

Orientador: José Gabriel Rodriguez Carneiro Gomes

Programa: Engenharia Elétrica

Esse trabalho desenvolve um estudo da técnica conhecida como Quantizagao
Vetorial de Estados Finitos (finite state vector quantization — FSVQ), técnica que
advéem da Quantizacdo Vetorial (vector quantization — VQ), mas com a caracteristica
particular de ser um codificador com memdria e com estados finitos. A fundamentacéo
tedrica e a metodologia s&o apresentadas para, na sequéncia, permitir a aplicacdo através
da criacéo de codificadores de diferentes taxas de bits por vetor, para cada VQ e FSVQ
projetado. Codificadores diferentes sdo comparados em termos de taxa de bits,
distor¢do, e requisitos de armazenamento de memdria. Uma énfase é dada para a
avaliagdo global do compromisso entre o desempenho taxa-distorgdo e os requisitos de
armazenamento de memoria. Para ilustrar os algoritmos utilizados nessa investigacao, o

codigo-fonte completo é dado no apéndice.
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PROJECT OF AN EFFICIENT ENCODER BASED ON FINITE-STATE
RECURSIVE VECTOR QUANTIZATION

Rodrigo Marendaz Silva Pimenta
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Advisor: José Gabriel Rodriguez Carneiro Gomes

Department: Electrical Engineering

This work presents a study of the technique known as Finite State Vector
Quantization (FSVQ), which derives from Vector Quantization (VQ), but with the
particular feature of being an encoder with memory and finite states. The theoretical
foundation and methodology are presented, in order to explain the subsequent design of
VQ and FSVQ encoders at different vector bit rates. Different encoders are compared in
terms of bit rate, distortion, and memory storage requirements. An emphasis is placed
on the overall assessment of the trade-off between rate-distortion performance and
memory storage requirements. To further illustrate the algorithms used in this

investigation, the complete source code is given in an appendix.
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1. INTRODUCAO

Um dos maiores dilemas do avango tecnoldgico na &rea de Engenharia de
Telecomunicages esta na demanda cada vez maior por capacidade de rede de
transmissdo de dados frente & capacidade de expansdo dessa mesma rede. Aumentar a

taxa de transmissdo de dados infinitamente ndo é uma escolha.

Essa rede de transmisséo pode ser pensada como uma rede de transporte de uma
operadora comercial de telefonia, que possui uma escala de rede de transmissdo de
grandes dimensdes, assim como uma rede de transmissdo para aplicagbes mais

especificas, de menor escala, e com capacidades muito mais limitadas.

Redes de transmissdo de dados por satélite apresentam limitagOes fisicas. Os
transponders possuem recursos limitados e precisam ser utilizados de maneira eficiente.
Canais de comunicacdo militares sdo redes de transmissdo com caracteristicas de troca
de informagdo intermitente para que ndo sejam interceptadas pelas forgas inimigas.
Exigem alta eficiéncia na transmisséo de informagdes. O processamento de imagens de
cameras digitais envolve o processo de captura, codificagéo e transmisséo das imagens
em equipamentos portéteis, de minimas dimensfes. Realizando uma codificagdo
eficiente é possivel minimizar a quantidade de informac@es a serem transmitidas nesses

circuitos internos.

A eficiéncia a ser atingida envolve técnicas de compressdo, em sua grande
maioria com perdas, que permitem minimizar a quantidade de informagdo a ser
transmitida, ou até mesmo transmiti-la com utilizacdo de menos recursos do canal de
transmissédo, mas com o compromisso de permitir a recomposi¢cdo da informagéo,
mesmo que com perda, mas que seja 0 mais proximo possivel da informagao original,

permitindo a necesséria fidelizacdo dos dados para sua aplicacéo.

Duas técnicas de compressdo sdo amplamente difundidas: quantizadores
escalares e quantizadores vetoriais. Os quantizadores escalares s&o comumente
utilizados como sistemas de compressdo de dados por conta de sua simplicidade e bom
desempenho quando utilizam uma banda de transmissdo suficientemente grande. Existe

a possibilidade de melhora do desempenho de compressdo utilizando técnicas de



quantizacédo vetorial, permitindo transmitir os dados utilizando menos recursos do canal

de transmissdo. A contrapartida é o aumento na complexidade do sistema.

A utilizacdo de Quantizacdo Vetorial para compressdo de imagens é
detalhadamente analisada por Gersho [1] [2] e é uma pratica bem difundida no meio
académico. Como exemplo, podemos citar Cosman et al [3], que revisou a técnica de
Quantizacdo Vetorial para mapeamento de vetores de intensidade de pixels em um
niamero limitado de possiveis vetores binarios indexados (O autor denomina essa
técnica como algoritmo de compressdo de imagens popular), e estuda a utilizagdo de
Quantizacdo Vetorial para simplificar tarefas de processamento de imagens e reduzir a
complexidade computacional dessas tarefas; Gomes [4] e Haas et al [5] que estudaram o
método de processamento de imagem no plano focal, adotando esquemas de
compressdo que realizam a codificacdo antes da conversdo analdgico-digital,
concentrando a maior parte do processamento em circuitos CMOS (complementary
metal-oxide silicon). Para permitir a implementacéo do processamento no sensor, foram
utilizadas variacbes de baixa complexidade da técnica de Quantizacdo Vetorial;
Swaszek [6] que estudou o algoritmo denominado Quantizador Vetorial de uma iteragdo
(one-pass vector quantization) baseado na analise da sequéncia estatistica das
caracteristicas locais dos dados de treino, inspirado no conceito de projeto de uma rede
neural para classificacdo e reconhecimento de padréo [7]; Nasrabadi e King [8] que
estudaram diversas técnicas de Quantizagdo Vetorial, como exemplo a espacial, a
preditiva, a de transformada, a hibrida e a binaria, usadas para codificar imagens
digitais, combinado com técnicas convencionais de codificacdo de imagens; e Gersho e
Cuperman [9] que revisaram e apresentaram novos resultados obtidos na codificagéo de

formas de onda da fala utilizando Quantizacéo Vetorial.

Esse projeto se propde ao estudo da técnica de compressdo conhecida como
Quantizacdo Vetorial de Estados Finitos (finite state vector quantization — FSVQ),
técnica que advem da Quantizacdo Vetorial (vector quantization — VQ), mas com a
caracteristica particular de ser um codificador com memoria e com estados finitos. A
escolha de um codificador com memoria para esse projeto se deu pela intengdo de
utilizar a compressdo de imagens atraves da codificagdo de blocos de pixels,
aproveitando a existéncia de memoria entre os pixels de imagens, caracteristica

explorada na técnica do FSVQ.



O Capitulo 2 traz a base tedrica e conceitos de Quantizacdo Vetorial (VQ), como
exemplo a entropia, estabelecendo os fundamentos para o entendimento da pesquisa
proposta. Permite o entendimento das diferengas e semelhancas entre a Quantizagéo
Vetorial com memdria e sem memoria, além de introduzir o conceito de Quantizagdo
Vetorial de Estados Finitos (FSVQ). O Capitulo 3 discorre sobre a metodologia da
pesquisa utilizada, apresentando e comentando os algoritmos que foram aplicados na
obtencdo dos resultados. O Capitulo 4 apresenta os resultados da pesquisa, desde a
validacdo dos métodos de Quantizagdo Vetorial com vetores de duas e cinco dimensoes,
passando pela criagdo de dicionarios 6timos através de uma imagem utilizada para o
aprendizado, em diferentes taxas de bit por vetor, até os testes dos dicionarios em
imagens naturais de pessoas, animais e paisagem. O Capitulo 5 traz a conclusdo da

pesquisa proposta.



2. CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Esse capitulo traz a base tedrica e conceitos de Quantizacdo Vetorial (VQ),
estabelecendo os fundamentos para o entendimento da pesquisa proposta. Permite o
entendimento das diferengas e semelhancas entre a Quantizagdo Vetorial com memoria
e sem memdria, além de introduzir o conceito de Quantizacdo Vetorial de Estados
Finitos (FSVQ).

2.1. Consideracoes Iniciais

A possibilidade de compressdo de uma imagem estd diretamente relacionada a
distribuicdo estatistica presente no arranjo dos pixels. Existe grande probabilidade que
pixels vizinhos pertencam a uma mesma forma da imagem. Essa caracteristica permite a

deducdo de um pixel através do conhecimento prévio de outro pixel vizinho.

Dependendo da &rea de aplicacdo, a compressdo de uma imagem pode ser
definida de duas maneiras: sem perda ou com perda. Quando a compressédo deve
garantir a recuperacdo exata dos dados da informacg&o original, € conhecida como sem
perda (lossless). Quando se permite algum tipo de perda de informagdo, com a
reconstrucdo aproximada dos dados da informacéo original, € conhecida como com
perda (lossy) [10].

Para decidir se uma taxa média de bits é adequada para codificar uma imagem,
medimos a entropia da imagem. A entropia permite identificar o nimero médio de bits
necessarios para codificagdo sem repeticdo de simbolos de um alfabeto. Métodos de
compressdo com perdas produzem um nimero médio de bits inferior & entropia da

imagem [11].

2.2. Entropia

Suponha uma série de experimentos independentes, onde cada experimento
resulte em L valores (vi, vz, ..., Vi) de uma varidvel aleatdria V qualquer. Shannon [12]
associa a cada experimento uma quantidade i cujo nome é informacdo-propria e esta
diretamente ligada ao logaritmo do inverso da probabilidade de ocorréncia do vetor vy. .

Essa quantidade é definida pela Equagdo 1.



1
P(vg)

i(vy) = log (1)

Quando o logaritmo estd na base dois, a unidade designada para a quantidade
informag&o-propria é bits. A quantidade de informagdo-propria média associada ao
experimento é chamada de entropia H e é definida por [13] [14] conforme Equacdes 2 e
3.

1

H = E[i@)] = Ty iw)P(w) = Thoy P(w) log 5

(2)

H ==Y}, P(vi) log P(vy). (3)

Utilizaremos dois exemplos de céalculo de entropia para facilitar a compreenso.
O primeiro caso seréd o envio de cinco pacotes de informagdes {vi, V2, V3, V4, Vs} de uma
fonte por um mesmo canal. Cada pacote de informag&o pode ser enviado, com igual

probabilidade de ocorréncia.

P(v)=:, k=12345 (4)

Entdo a entropia dessa fonte serd 2.3219 bits.

No segundo caso, teremos 0 envio dos mesmos cinco pacotes de informagao

dessa fonte, pelo mesmo canal, mas agora com probabilidades de ocorréncia diferentes.

P(Ul)zéi P(UZ):ia P(U3):%1 P(Uél-):i! P(US):i (5)

Para 0 segundo caso, a entropia da mesma fonte sera 1.8750 bits. Essa diferenca
ocorre porque a entropia leva em consideracdo as diferentes probabilidades de
ocorréncia com objetivo de codificar a informagéo esperada com maior eficiéncia dos
simbolos. Para duas fontes com o mesmo nimero de simbolos, exigird mais recursos do
sistema aquela que tiver maior entropia. Quando os simbolos forem independentes e
equiprovaveis, chegaremos a entropia maxima. Quando existir correlacdo, e os simbolos

futuros dependerem de simbolos passados, a entropia sera menor [15].

Para atingir a entropia calculada no segundo caso, faz-se necessério utilizar uma
representacdo eficiente, com menos bits representando os pacotes de informagéo que

ocorrem com mais frequéncia. Um algoritmo largamente difundido para gerar essa



representacdo eficiente é o codigo de Huffman [16]. O funcionamento desse codigo esta

apoiado em trés importantes premissas:

1. Os codigos correspondentes as ocorréncias de maior probabilidade ndo
podem ser maiores que os cOdigos associados as ocorréncias de menor
probabilidade;

2. As duas ocorréncias de menor probabilidade devem possuir codigos
associados de mesmo tamanho;

3. As duas ocorréncias de menor probabilidade devem possuir codigos

associados idénticos, com exce¢do para o Ultimo bit.

Aplicando as premissas do codigo de Huffman, podemos definir os seguintes

codigos associados aos pacotes de informagdo do segundo caso exemplificado conforme

Figura 1.
pacote de cadigo
informacdo | associado
2 0
Uy 10
V3 110
Uy 1110
Vs 1111

Figura 1 — Exemplo de cddigos associados de Huffman

Shannon [12] também comprovou que ao dividirmos as mensagens em blocos de
informacdo, calculando a entropia de cada bloco da mesma maneira que se calculava
para cada componente escalar individual, existe a tendéncia de a entropia se aproximar

da entropia maxima.

Para aplicacBes com imagens que exigem alta fidelidade, sdo permitidas técnicas de
compressdo com métodos de pouca, ou nenhuma perda, como CALIC [17] e JPEG-LS
[18]. Porém, essas técnicas alcancam taxas de compressdo muito baixas, ou até
nenhuma taxa de compressdo. Os recentes avancos das técnicas de compressdo com
perdas incluem métodos que ndo permitem a reconstrucéo exata dos dados originais de
entrada, mas permitem altas taxas de compressdo. Dentre esses métodos, podemos citar
as técnicas de Transformada Direta de Cosseno (discrete cosine transform - DCT) [14],

Redes Neurais [19] e Quantizacéo Vetorial [1].
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A técnica de DCT é excelente em termos de compactacdo de energia. Os
coeficientes mais significativos se acumulam no inicio do vetor de dados. Entretanto, a
necessidade de representacdo com precisao finita sempre causara perda de informacéo
antes mesmo da aplicagdo de qualquer forma de quantizacdo. Com o0 objetivo de

minimizar a distorgdo, € indicado para compressdo de imagens com poucas

componentes de alta frequéncia (bordas).

Métodos de Redes Neurais tem a caracteristica de tender o resultado para minimos
locais e pode apresentar problemas de aprendizagem como a convergéncia prematura e

o0 overtraining. Além da necessidade de definigdo e ajuste de parametros criticos.

2.3. Quantizagéo Vetorial

Quantizagdo é o processo de representar um pacote de informacéo de uma fonte,
cujo alfabeto original possui tamanho infinito, por um alfabeto de tamanho finito. Esse
processo de mapeamento é irreversivel e por isso classificado como uma técnica de
compressdo com perdas. Esse processo € 0 mesmo que OCOfre em um Cconversor

analégico-digital.

A Quantizagdo consiste em dois processos: um processo de codificagdo que
permite mapear o pacote de informacdo da fonte utilizando uma das palavras do
alfabeto finito, e um processo de decodificacdo que permite reconstruir o pacote de
informag&o através da palavra mapeada no processo anterior. O processo de codificacéo
pode ser definido como o ato de particionar o alfabeto e o processo de decodificagéo

como o ato de obter palavras que representem cada partigéo.

O caso mais simples de Quantizacdo ocorre quando as particbes do alfabeto
possuem 0 mesmo tamanho e é conhecido como Quantizagdo Uniforme. Quando as
particOes do alfabeto acompanham a ndo uniformidade de probabilidade de ocorréncia
dos pacotes de informacdo, as parti¢ces possuem tamanhos diferentes e a Quantizagdo é
conhecida como Quantizacdo N&o-Uniforme. Exemplos de Quantizacdo Uniforme e

Né&o-Uniforme podem ser vistas na Figura 2.



YO
YO
Y1
Y1
Y2
Y2
Y3

x0 x1 x2 ><3Y3

Y4X4 x5 x6 x7

Y5

Y5
Y6

Y6
y7

y7

(a) (b)

Figura 2 — Exemplo de Quantizagdo Uniforme e Quantizacdo Nao Uniforme

Quando o processo de Quantizagdo ocorre na base de amostra-a-amostra, 0
processo é chamado de Quantizacdo Escalar. Quando ocorre na base de conjuntos de
amostras, o processo é chamado de Quantizacdo Vetorial. A Quantizagdo que ocorre na
base de conjunto de amostras (vetores), principalmente quando a sequéncia de amostras
é correlacionada, resulta em menor distorcdo quando comparada & utilizacdo de
Quantizacdo Escalar na mesma taxa. A contrapartida dessa reducdo da distor¢do é o
aumento da complexidade do codificador e a criagdo de um codificador personalizado
pelas caracteristicas dos pacotes de informagao da fonte [14]. Exemplo dos processos de

Quantizacdo Escalar e Quantizacdo Vetorial podem ser vistos na Figura 3.

P1 P2 P3 Pa P1 P2 P3 P1e

X, X, X3 X16
Ps Pe P7 Ps

P1 P3 Ps P1s
Ps P10 P11 P12

P2 Pa Ps P1ie
P13 P1a Pis Pie

Xy X, X3 Xg

Figura 3 — Exemplo de figura composta por 16 pixels (p; até pis) com processo de Quantizacdo Escalar
formando 16 amostras (X; a X;6) € com processo de Quantizacdo Vetorial formando 8 vetores (x; a xg) de
2-D

Um Quantizador Vetorial (VQ) [4] de dimensdo M e tamanho Y serd definido
pelo mapeamento de vetores de entrada de dimensdo M em vetores que pertengcam a um

conjunto finito de tamanho Y, conforme Equacéo 6.
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Q:RM Y. (6)

Ao conjunto Y = {y1, Y2, ..., Yk} damos o nome de dicionario. E cada vetor yx é
conhecido como uma palavra do dicionario. O VQ permite que a informacdo seja
codificada por uma palavra yi do dicionério, e que apenas o indice k seja transmitido e

que seja minimamente necessario para que o decodificador recupere a informacéo.

Os dados de entrada (fonte) sdo organizados em uma matriz de entrada X,

composta por N vetores de tamanho M, conforme Equacdes 7 e 8.

X € RMxN (7)

x(nN)eRM, n=1,.. N (8)

No codificador, esses dados sdo quantizados e codificados por yx palavras
definidas pelo dicionério Y de tamanho K, sendo a 0 mapeamento do codificador e k(n)
o0 indice k do diciondrio Y que codifica a entrada x(n) a ser transmitida e pode ser

verificado nas Equacdes 9 e 10.

x(n) —| B |[— k). (9)

Y € RMxK (10)

E possivel realizar apenas a transmissdo do indice k referente a palavra yy do
dicionario Y que representa o vetor de entrada. O decodificador € capaz de recuperar a
informagdo x(n) realizando a predicdo X(n) correspondente ao indice k e sua respectiva
palavra do dicionéario Y, conforme exemplo da Tabela 1, utilizando o mapeamento do

decodificador B, conforme Equagéo 11.

Tabela 1 — Exemplo de tabela de relagdo do indice k com a palavra yi do dicionario Y

k(n)‘l 2 3 .. K

X(n)‘)ﬁ Y2 ¥3 ... ¥

k(n) — — &(n). (11)




Para medir a eficiéncia do VQ, é utilizada uma medida de distorcdo D baseada
na distancia euclidiana (mean-squared error - MSE) entre o vetor de entrada e a palavra

yk do dicionario Y que a representa, conforme desenvolvido nas Equacdes de 12 a 15.

f(n) = B(a(x(n))), (12)
dx,y) = lIx = ylI> = X0=1(m = Ym)?, (13)
D = BN dod(n), &) = £ TN, lIx(n) — kM), (14)
D = E[d(x, %)]. (15)

Para o projeto de um VQ 6timo com relacdo a D, sdo utilizadas duas condigdes
de optimalidade conhecidas como Condi¢do da Particdo e Condicdo do Centroide,

descritas a sequir.

2.3.1. Condicao de Particéo (Codificador):

Fixando Y, devemos calcular a divisdo de X em k subconjuntos, considerando

que yi, Yz, ...,Yk Sao conhecidos [4] [20]:
D= [d(x,%) f,(x)dx, (16)

D > [[Minkeq 2,15 d(X, Y] f(x)dx. (17)

A particdo 6tima é entdo atingida através das sub-regies R; nas quais a distancia
d entre o vetor de entrada X e sua respectiva representacdo decodificada X for a menor

possivel, conforme Equacéo 19.
Ri = {x|d(xy;) <d(xy;) vj # i}. (18)

d(X,K) = MiNgegs 2, 13d (X V). (19)

Obedecendo aos critérios pré-estabelecidos sera possivel garantir a menor
distor¢do no conjunto de vetores x de entrada e X de saida, garantindo que havera uma

distorcéo total D minima para o conjunto de dados.

Dmin = % §:1||X(n) - yk(n)”Z- (20)
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2.3.2. Condicdo de Centroide (Decodificador):

Fixando a divisdo de X em sub-regides R;, para cada sub-regido ¢ calculado um
novo centroide, e consequentemente é estabelecido um novo dicionario Y com novas
palavras yy [4] [20], estabelecidas pela Equagéo 24.

% n=1(x(n) — Yk(n))T (x(n) — yi)). (21)

Dmin =

1
Dmin = N §:1(X(n)TX(n) - X(n)TYk(n) - yg(n)x(n) + yg(n)yk(n))r (22)

ODmin _ 2 —_

oyr N (NkYk - Zx(n)eRk x(n)) =0, (23)
1

Yk = N_ka(n)eRk x(n). (24)

2.3.3. O Algoritmo de Lloyd

Existe uma diversidade de algoritmos de otimizagdo empregados em projetos de
quantizacgdo vetorial. Em sua grande maioria, sdo apresentados como algum tipo de
variagdo do Algoritmo de Lloyd Generalizado (Generalized Lloyd Algorithm — GLA)
[20] [21].

Basicamente, 0 GLA segue um algoritmo pré-definido, aplicado reiteradamente
por i vezes, em um conjunto de dados de entrada para treino X = {x(1), x(2), ..., X(N)},

partindo de um dicionério inicial Y, pré-definido.

O primeiro passo ¢ a atualizagdo do codificador através da aplicagdo da condicdo
de particdo. Na sequéncia é feita a atualizagdo do decodificador através da aplicagdo da
condicdo de centroide. E por altimo é verificada a condicdo de convergéncia, quando é
medida a distorcdo D da iteracdo e comparada com a mesma medida da iteragéo
anterior, garantindo que o GLA apresente uma redugdo de distor¢édo a cada iteragao.

Esses trés passos descritos séo repetidos por um nimero arbitrario de iteracdes.

Para vetores de dados com duas dimensdes, que ocorrem quando 0s pixels sdo
agrupados de dois em dois, formando vetores de tamanho dois, é possivel visualizar as
atualizacBes dos codificadores e dicionarios através das particbes de Voronoi [1]. As

condicBes de fronteira e de particdo sdo traduzidas em poligonos que delimitam as
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fronteiras de subespago 6timo a cada iteracdo. O centroide de cada subespaco representa

as palavras do dicionario.

05 :
*
04} syl
*
0.3 Py E-3 -
*
0.2t \ ° 0 :
eres®
01} Xtsts |
oF 8’:}3‘5 4
‘Qz}f‘q
01f * /o\ols »
OO
02} LOQ ]
'
03} > 1
‘ ‘
04} ]
*
05 :
05 0 05

Figura 4 — Exemplo de parti¢cdes de Voronoi aplicadas a um dicionario de 6 bits, com poligonos
delimitando as fronteiras de 64 subespagos 6timos de cada iteracdo e pontos indicando seus respectivos
centrdides

2.4. Quantizador Vetorial de Estados Finitos - FSVQ

Um Quantizador Vetorial de Estados Finitos € um Quantizador Vetorial com
memodria. Um sistema de codificacdo com memoria tem como caracteristica que o
indice gerado pelo codificador ndo depende apenas do vetor de entrada atual, mas
também dos vetores de entrada anteriores ao atual. O mesmo ocorre para o sistema de

decodificacdo. Esse também dependera de informacdes passadas [1] [4] [20].

O FSVQ pode ser considerado como uma cole¢do de Quantizadores Vetoriais
adequada ao tratamento de fontes vetoriais aleatérias com memdria. Uma versao mais
simplista do FSVQ é o Quantizador Vetorial Recursivo (RVQ) que generaliza para a

forma vetorial o Quantizador Escalar Recursivo.

O funcionamento do RVQ esta descrito na Figura 5. Dada uma sequéncia de

entrada de vetores aleatdrios x(n), n=0, 1, ..., o codificador produz uma sequéncia de
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simbolos u,, N =0, 1, ..., para o canal e uma sequéncia de estados S,, n =0, 1, ..., que
descreverdo de maneira eficiente o caminho do codificador passando por diferentes
estados em resposta & sequéncia de dados entrantes no sistema. O vetor de entrada x(n)
é um vetor real de dimens3o k, ou seja, x(n) € R¥, R ¢é a taxa de codificagio em bits por

vetor, e a relagcdo R/k € a resolucgdo, ou taxa de bits por componente do vetor de entrada.

S, Sict S, S
" Atraso o ™ Atraso !
Unitério Unitério

(@) (b)
Figura 5 — RVQ. (a) Codificador; (b) Decodificador

Para garantir que o decodificador seja capaz de entender a mensagem que sera
transmitida sem a necessidade de informacGes adicionais, é exigido que o primeiro
estado Sy seja conhecido. Dessa maneira, 0 proximo estado Sp:1 sera determinado pelo
estado atual S, junto com a sequéncia de simbolos uy, através de algum mapeamento de
funcdo de proximo estado f, também conhecida como fungdo transicdo de estado,

exemplificada na Tabela 2.

Sn+1 :f(un,Sn),n:O,l,.... (25)

Tabela 2 — Exemplo numérico de mapeamento de uma fungdo de proximo estado f, onde é possivel
estabelecer o proximo estado S,.; com base nas informagBes do estado atual S, e da sequéncia de
simbolos u,

So\Uun | Ug Uy Us Ug Us Us uy Us
S, 1 8 3 4 5 6 2 7
S, 2 5 7 4 6 1 8 3
S3 4 5 6 8 1 7 2 3
Sy 4 5 8 6 2 1 7 3
Ss 5 4 2 6 7 8 1 3
Se 1 8 3 4 6 5 2 7
Sy 7 2 5 6 4 1 8 3
Ss 8 4 1 3 5 6 2 7
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Dado o estado Sy, o codificador fara o0 mapeamento conforme Equacéo 26.
U, = a(X,, Sn). (26)

J& o codificador, sabendo a sequéncia de simbolos e o estado atual, sera capaz de
gerar e representar o vetor de entrada pela sequéncia de simbolos u, através da Equagao
27.

X, = B(un,Sy). (27)

Supondo que o codificador e decodificador se encontrem em um estado S, o
decodificador terd a sua disposi¢do uma reprodugdo de todos os vetores possiveis de
serem reproduzidos. A essa cole¢do damos o nome de dicionario do estado S, conforme

Equacéo 28.
Yo = {B(u,S);ueN}. (28)

Logo, um RVQ sempre escolhe o indice de canal u, que ird produzir a menor
distorcdo possivel no decodificador, dado que tanto o codificador quanto o
decodificador estdo em um estado comum. O RVQ depende de f, B, S, So e da distancia
d.

a(x,S) =min™1, d(x,,B(u,S)). (29)

O mapeamento a do codificador da Equacdo 29 é determinado pela propriedade
de minima distor¢do. Consequentemente, em algum instante de tempo n, codificador e

decodificador apresentam desempenho de um VQ com dicionario Y.

d(x,f(a(x,5),S)) = Mingey, d(x,%). (30)

A Unica diferenca do RVQ para o VQ fica por conta de que, a cada instante
sucessivo, no RVQ, codificador e decodificador migram para um novo dicionario. A
Figura 6 mostra o diagrama de blocos para o VQ. Pode-se perceber na figura que o
mapeamento o do codificador e B do decodificador permanecem constante, trabalhando

em um Unico dicionario Y.
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X(n) u, u X(n)

>

@) (b)
Figura 6 — VQ. (a) Codificador; (b) Decodificador
O FSVQ é um RVQ que possui namero finito de estados S = {1, 2, ... , N}. O
desafio estd na escolha dos melhores dicionarios que representardo cada estado de
maneira a possibilitar o decodificador chegar ao melhor resultado com a minima

distorcéo.

sn+1
Atraso Atraso
Unitario Unitario

(3 (b)
Figura 7 — FSVQ. (a) Codificador; (b) Decodificador

O FSVQ pode ser entendido como uma colecdo de N distintos VQs sem
memoria, juntos com uma regra que estabelece qual dicionario Y do VQ sera utilizado
para codificar o vetor de entrada corrente em um indice de canal. Esse indice up,
acompanhado do estado atual S,, permite determinar o proximo estado Sp.;e 0 préximo

dicionario Yy do VQ. O funcionamento do FSVQ pode ser visto na Figura 7.
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3. METODOLOGIA DA PESQUISA

No inicio do trabalho foram utilizados como entrada do sistema 81.920 valores
reais pseudoaleatorios e correlacionados. Esses pontos foram obtidos através de um
processo auto-regressivo com coeficiente 0.95 para a memoria referente a Ultima
amostra e com coeficiente 0.1 para o ruido aditivo gaussiano. A quantidade de pontos
foi definida baseada na quantidade minima necesséria para estudo dos quantizadores
pesquisados. O processo pseudoaleatério e correlacionado permitiu o controle dos

avancgos na pesquisa por trabalhar com dados de entrada previamente conhecidos.

Em um primeiro momento, esses pontos foram rearranjados em 40.960 vetores
de duas dimensdes. E em um segundo momento, os mesmos 81.920 pontos originais
formaram 16.384 vetores de cinco dimensdes. A formacgdo de vetores 2-D foi
importante no inicio da pesquisa. Permitiu um acompanhamento através de gréficos de
2-D durante as fases de desenvolvimento e analise do algoritmo utilizado. O cddigo-
fonte principal com o qual foram realizados os projetos de FSVQ e as comparagdes
entre FSVQ e VVQ é dado no Apéndice A.

A Figura 8 mostra um gréafico 2-D dos pontos pseudoaleatdrios gerados (em
preto) e com o diagrama de Voronoi durante quatro iteracfes do aprendizado do FSVQ
de taxa final igual a 3 bpv. A primeira iteracdo é representada pelas linhas e pontos em
azul. A segunda, terceira e quarta iteracdo correspondem as linhas e pontos em ciano,
verde e amarelo, respectivamente. E possivel identificar a migragio dos centroides e a

redefinicéo das 8 regides a cada iteragéo.
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Figura 8 — Exemplo do diagrama de Voronoi para vetores de 2-D mostrando a modificagdo das regides e
suas respectivas centroides durante 4 iteracdes. A iteracdo 1 é representada pelas linhas e pontos em azul,
a iteracdo 2 pelas linhas e pontos em ciano, a iteragdo 3 pelas linhas e pontos em verde e a iteracdo 4 pelas
linhas e pontos em amarelo.

A dimenséo e quantidade dos vetores de entrada devem ser escolhidas de forma
a facilitar a obtencdo de bons resultados de projeto. Aumentando a quantidade de
vetores nos dados de treino, e a dimenséo do vetor, espera-se a geracdo de dicionérios e
palavras 6timos. Porém, para um mesmo tamanho de imagem, ndo é possivel o aumento
concomitante da quantidade e do tamanho dos vetores. O aumento do tamanho do vetor
gera a redugéo da quantidade de vetores, e vice-versa. Foi escolhido o vetor 5-D como o
vetor mais apropriado para essa pesquisa. A andlise detalhada dessa equacdo ndo é

objeto de estudo nesse trabalho.
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Grafico VQ e FSVQ
05 T T T T T T

0.45

0.4

T
1

035 &

0.3 s 7

025+ * E

MSE - D

0.2F .

015 .

R

x

0.05} i Y -

4

D 1 1 1 1 1

0 1 2 3 4 5
Taxa de Bit - R (Destino)

Figura 9 — Exemplo de grafico para avaliacdo de desempenho de quantizacdo vetorial em termos de
distorcdo e taxa de bits, com o circulo amarelo indicando o MSE do VQ para a taxa de R bpv, o xis
vermelho indicando o VQ original em 1 bpv com FSVQ final em 1 bpv, a cruz verde indicando o0 VQ
original em 2 bpv com o FSVQ final em taxa de 1 ou 2 bpv, o asterisco azul indicando o VQ original em
3 bpv com o FSVQ final em taxa de 1, 2 ou 3 bpv, o diamante ciano indicando o VVQ original em 4 bpv
com o FSVQ final em taxa de 1, 2, 3 ou 4 bpv, o tridngulo lilas indicando o VQ original em 5 bpv com o
FSVQ final em taxa de 1, 2, 3, 4 ou 5 bpv, e a estrela preta indicando o VQ original em 6 bpv com o
FSVQ final em taxa de 1, 2, 3, 4, 5 ou 6 bpv

Apoés andlise e validacdo do método, utilizamos para treino e criagdo dos
dicionarios e palavras uma imagem de 512 x 512 pontos, em tons de cinza, 0 que nos
permitiu gerar 52.428 vetores de cinco dimensdes. Foi utilizada a imagem Lena por ser

amplamente utilizada em pesquisas de Processamento Digital de Imagens.

A pesquisa se desenvolveu em VQs de taxa R bpv (bits por vetor), com R
variando de 1 até 6 bpv. N&o foi utilizada taxa além de 6 bpv pois foi percebido durante
0s testes que os codificadores e decodificadores acima dessa taxa estavam

superdimensionados para tratar imagens de 512 x 512 pontos.

Para andlise dos resultados foram gerados graficos como os apresentados nas
Figuras 9 a 12. O circulo amarelo indica 0 MSE do VQ para a taxa de R bpv. O xis
vermelho indica 0 MSE do FSVQ que é baseado em um VQ original (sem memoria) de

1 bit por vetor e que, a partir desse projeto original, transmite vetores a taxa original de
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1 bit por vetor. Em outras palavras, a méaquina de estados desse FSVQ tem dois estados
e, em cada estado, o dicionario tem dois centroides. Na cruz verde, o VQ original tem 2
bpv e 0 FSVQ final pode ter taxa de 1 bpv ou 2 bpv. No asterisco azul, o VQ original
tem 3 bpv e o FSVQ final pode ter taxa de 1, 2 ou 3 bpv. Os trés simbolos restantes
mostram: 4 bpv para 1 até 4 bpv (diamante ciano), 5 bpv para 1 até 5 bpv (tridngulo

lilas) e 6 bpv para 1 até 6 bpv (estrela preta).

Grafico VQ e FSVQ
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Figura 10 — Exemplo de gréafico para avaliagdo do desempenho de quantizacdo vetorial em termos de
distorcdo (peak signal-to-noise ratio, em dB) e taxa de bits, com o circulo amarelo indicando o0 MSE do
VQ para a taxa de R bpv, o xis vermelho indicando o VQ original em 1 bpv com FSVQ final em 1 bpv, a
cruz verde indicando o VQ original em 2 bpv com o FSVQ final em taxa de 1 ou 2 bpv, o asterisco azul
indicando o VQ original em 3 bpv com o FSVQ final em taxa de 1, 2 ou 3 bpv, o diamante ciano
indicando o VQ original em 4 bpv com o FSVQ final em taxa de 1, 2, 3 ou 4 bpv, o triangulo lilas
indicando o VQ original em 5 bpv com o FSVQ final em taxa de 1, 2, 3, 4 ou 5 bpv, e a estrela preta
indicando o VVQ original em 6 bpv com o FSVQ final em taxa de 1, 2, 3, 4, 5 ou 6 bpv

Os gréaficos mostrados nas Figuras 9, 10, 11 e 12 foram utilizados para medir o0s
desempenhos taxa-distor¢do, entropia-distorgdo, e armazenamento-custo dos
quantizadores vetoriais estudados. Os graficos das Figuras 9 e 10 apresentam um
exemplo da relagéo entre taxa e distorcdo MSE para cada R considerado. A diferenca
entre os gréficos esta na escala do eixo MSE. No gréafico da Figura 4 a escala da
distorcdo aparece em dB, que leva a uma forma alternativa, porém usual, para a

apresentacdo da relacdo entre distorcéo e taxa de bits.
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E visivel a formacio de uma casca inferior no gréfico da Figura 9, onde temos a
menor distor¢do projetada para cada R estudado. Essa solucdo geométrica é conhecida
como casca convexa inferior (Lower Convex Hull — LCH) [22] [23]. O mesmo pode ser
visualizado no gréfico da Figura 10, mas com a formacdo de uma provavel casca

superior.
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Figura 11 — Exemplo de gréafico para avaliacdo da relagdo entropia-distorcdo, com o circulo amarelo
indicando o MSE do VQ para a taxa de R bpv, o xis vermelho indicando o VQ original em 1 bpv com
FSVQ final em 1 bpv, a cruz verde indicando o VQ original em 2 bpv com o0 FSVQ final em taxa de 1 ou
2 bpv, o asterisco azul indicando o VQ original em 3 bpv com o FSVQ final em taxa de 1, 2 ou 3 bpv, 0
diamante ciano indicando o VQ original em 4 bpv com o FSVQ final em taxa de 1, 2, 3 ou 4 bpv, 0
triangulo lilds indicando o VQ original em 5 bpv com o FSVQ final em taxade 1, 2, 3, 4 ou 5 bpv, e a
estrela preta indicando o VQ original em 6 bpv com o FSVQ final em taxa de 1, 2, 3, 4, 5 ou 6 bpv

O grafico da Figura 11 apresenta um exemplo de conjunto de pontos entropia-
distorgdo de medidas de MSE para cada H calculado. Os valores de entropia mostrados
na Figura 11 sdo valores médios: em cada estado, calcula-se a entropia com base nas
probabilidades de utilizagdo de cada centroide. Em seguida, a entropia global é
calculada através de uma média ponderada das entropias de cada estado. E visivel a
formacdo de uma casca inferior que apresenta as provaveis melhores escolhas da relagdo

analisada.

O gréfico da Figura 12 apresenta um exemplo de conjunto de pontos com

coordenadas armazenamento versus desempenho (ou seja, medidas do espago de
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armazenamento necessario e do desempenho taxa-distor¢éo) para cada VQ e FSVQ
projetado. Essa relacdo de pontos permite a analise e escolha de quanto se estara
disposto a comprometer em J (combinagéo linear lagrangeana entre D e H) e A (nimero
de operagOes computacionais) de maneira a obter o melhor codificador para cada
aplicacdo. Os numeros ao lado de cada ponto identificam as taxas de bits por vetor

obtidas com o0 VVQ-base sem memoria, e as taxas de bpv finais de cada FSVQ.

O custo de armazenamento foi calculado como a quantidade de posi¢bes de
memdria minima para manter as informagBes necessarias para codificacdo ou
decodificacdo dos vetores de dados. Cada estado S custa 6 multiplica¢cdes, onde 6 é
definido pelo produto do tamanho do vetor pelo tamanho dos dicionarios. O
armazenamento final serd dado pelo produto das 6 multiplicacdes de cada S pela

quantidade de estados.
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Figura 12 — Exemplo de grafico para avaliagdo da relacdo entre o custo de implementagdo do FSVQ
(armazenamento) e o "custo" J que representa o desempenho do codificador em termos de taxa e
distorcédo, com o circulo amarelo indicando o MSE do VQ para a taxa de R bpv, o xis vermelho indicando
0 VQ original em 1 bpv com FSVQ final em 1 bpv, a cruz verde indicando o VQ original em 2 bpv com o
FSVQ final em taxa de 1 ou 2 bpv, o asterisco azul indicando o VQ original em 3 bpv com o FSVQ final
emtaxa de 1, 2 ou 3 bpv, o diamante ciano indicando o VQ original em 4 bpv com o FSVQ final em taxa
de 1, 2, 3 0ou 4 bpv, o tridngulo lilas indicando o VQ original em 5 bpv com o FSVQ final em taxa de 1, 2,
3,4 0ou 5 bpv, e a estrela preta indicando 0 VQ original em 6 bpv com o FSVQ final em taxa de 1, 2, 3, 4,
5 ou 6 bpv
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O calculo de J foi feito atraves da fungdo lagrangeana da Equacéo 31.
J=D+AXxH. (31)

O multiplicador de Lagrange A € calculado através da solucdo geométrica LCH
aplicada a dados equivalentes aos apresentados na Figura 5. Cada um dos VQs e dos
FSVQs estudados apresenta um par de informagdes D e H que especificam seu
desempenho em distorcdo e entropia, respectivamente. Para um conjunto de
quantizadores definidos, e através da solugdo LCH, é possivel selecionar os valores de 4

através do célculo de inclinagdo de cada reta da casca formada conforme,

A= =2y = T, (32)

Hi—Hj_{'
A = Ay (33)

Um exemplo numérico de mapeamento de A calculado para cada FSVQ com

base na inclinagdo da casca convexa inferior pode ser visto na Tabela 3.

Tabela 3 — Exemplo numérico de mapeamento de A calculado para cada FSVQ com base na inclinagdo da
casca convexa

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1bpv | 02304 [ 1bpv | 0,1898
2 bpv | 0,1464 | | 2 bpv | 0,1900 | 0,0950
3 bpv | 0,0456 3 bpv | 0,2728 | 0,1514 | 0,0150
4 bpv | 0,0223 4 bpv | 0,2766 | 0,1613 | 0,0278 | 0,0048
5 bpv | 0,0118 5 bpv | 0,2439 | 0,1501 | 0,0356 | 0,0095 | 0,0020
6 bpv | 0,0039 6 bpv | 0,2521 | 0,1526 | 0,0355 | 0,0130 | 0,0087 | 0,0046

Para 0s VQs com cinco dimensdes, no caso do projeto feito com a imagem Lena,
com objetivo de validar o resultado encontrado para os dicionarios gerados, utilizamos
cinco imagens naturais distintas, sendo trés de pessoas e duas de paisagens naturais.
Foram geradas as medidas de distor¢do para cada imagem codificada e os resultados

obtidos foram comparados com os valores de taxa e distorgdo esperados.

A pesquisa, cujos resultados sdo mostrados no Capitulo 4, se desenvolveu em
torno do estudo de seis cenarios de compressdo de dados realizados através de um VQ,

com as taxas de bit por vetor variando no intervalo de 1 bpv até 6 bpv.

Sequencialmente, foram estudados 21 cenarios de compressdo de dados

realizados através de um FSVQ, sendo esse um VQ com memoria, com as taxas de bit
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por vetor variando no intervalo de 1 bpv até 6 bpv, e com a possibilidade de reducéo do

tamanho dos dicionarios, e consequente redu¢do do custo de Armazenamento.

Para os seis cenarios de compressdo de dados realizados através do VQ, foi
definido o dicionério localmente 6timo inicial, base para o projeto subsequente dos
FSVQs, através de aprendizado sem memoria, conforme algoritmo abaixo descrito para

0 caso dos experimentos com imagens naturais:

1. Carregar a imagem Lena de 512 x 512 pixels;

2. Rearranjar a matriz para uma nova matriz de tamanho 5 x 52.428 pixels;

3. Gerar um dicionario inicial através da média da matriz de entrada,
adicionada de um ruido aleatorio;

4. Aplicar a Condicdo de Particdo e a Condigdo de Centroide reiteradamente
para atingir um dicionrio 6timo;

5. Definir o dicionario localmente 6timo do VQ.

No passo trés do algoritmo descrito acima é necessaria a adi¢do de ruido para
que seja possivel formar centroides distintas no dicionério inicial. Como o primeiro
dicionario sera gerado através da média da matriz de entrada, ou seja, por um Unico
vetor, repetido por k vezes para um dicionario de tamanho k, a cada repeticéo, do vetor

2 até o vetor k, é gerado e adicionado um ruido ao vetor.

Para os cenarios de compressdo de dados do FSVQ foi trabalhada a variacdo no
intervalo inicial de 1 bpv até 6 bpv, e com a possibilidade de reducdo do tamanho dos
dicionarios desde 1 bpv até a taxa bpv inicial escolhida. A taxa bpv final estard

associada ao tamanho do dicionéario de cada estado do FSVQ.

Essa reducdo de estados é possivel porque em cada estado sdo conhecidos e
ordenados, do mais provavel para 0 menos provavel, os proximos estados mais
provaveis dado que sabemos o estado atual. Na prética, a probabilidade esta concentrada
em alguns poucos estados mais provaveis, permitindo a ndo-utilizacdo dos estados

menos provaveis.

Essa abordagem permite também a “falsa” redugdo de uma taxa bpv inicial para
uma mesma taxa bpv final. A criacdo de dicionérios distintos para cada estado e a

utilizagdo da memoria da tabela de estados (representando a funcéo de proximo estado
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apresentada na se¢do 2.3) permite obter um melhor desempenho comparado ao VQ de

mesma taxa bpv.

Para facilitar o entendimento, podemos utilizar como exemplo a taxa inicial de 3
bpv e final de 2 bpv, para um vetor de 5-D. Serdo criados oito estados iniciais, e no
FSVQ cada estado possuird 4 dicionarios de 5-D. Existird também uma tabela de
préximo estado que permitira saber, dado o estado atual, qual sera o estado futuro dentre
0s 4 estados possiveis em um subconjunto do total de 8 estados, e consequentemente
informando qual dos 4 dicionarios de 5-D serd utilizado para estimar e representar o

vetor de 5-D de origem.
Segue abaixo o algoritmo aplicado para o projeto através do FSVQ:

1. Utilizar como dicionério inicial o dicionario localmente 6timo definido
através do VQ com a mesma taxa bpv que esta sendo trabalhada;
2. Utilizar como matriz de entrada a matriz de tamanho 5 x 52.428 pixels do
algoritmo do projeto VQ, carregado da imagem Lena de 512 x 512 pixels;
3. Definir a fungdo de préximo estado;
4. Criar os dicionarios iniciais de cada estado com base na fungdo de préximo
estado e no dicionario 6timo do VQ;
5. Aplicar a Condigdo de Particdo para definir o estado atribuido ao primeiro
vetor 5-D de entrada;
6. Reiteradamente, para todos os vetores de entrada (iniciando com o segundo
vetor 5-D de entrada):
a. Definir o dicionario do estado atual;
b. Aplicar a Condicdo de Particdo para definir o estado atribuido ao
préximo vetor 5-D de entrada;
7. Aplicar a Condicdo de Centroide para definir os dicionarios 6timos de cada
estado;
8. Loop com retorno ao passo seis até que a condi¢do de convergéncia definida
para o projeto seja atingida;

9. Definir os dicionarios localmente 6timos do FSVQ.
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Durante a fase de projeto, para cada VQ e para cada FSVQ, além da definicdo
dos dicionarios 6timos baseados nas caracteristicas da imagem Lena, esta sendo medida

a distorgéo D, a entropia H, o custo J e 0 armazenamento A.

De posse dos dicionarios localmente 6timos do VQ e do FSVQ, e da tabela de
estados do FSVQ, com objetivo de estudos em casos diversos, foram utilizadas as
imagens de teste mostradas no Capitulo 4 (Gabriel - Figura 21 e Giovana, Menina,
Arara e Paisagem — Figura 28) e, utilizando o mesmo codificador e decodificador
definidos no treino realizado com a imagem Lena, as imagens foram geradas e

reconstruidas, permitindo gerar as medidas de distor¢do D de cada imagem testada.
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4. RESULTADOS

O Capitulo 4 apresenta os resultados da pesquisa divididos em cinco partes. A
secdo 4.1 trata dos resultados experimentais com dados pseudo-aleatorios, validando os
meétodos de Quantizacdo Vetorial com vetores de 2-D e 5-D. A secéo 4.2 mostra o
resultado de projeto de quantizadores com base na imagem Lena. Critérios de parada
precisaram ser definidos durante a fase de pesquisa. Essas escolhas foram detalhadas e
explicadas na secdo 4.3. J& nas secOes 4.4 e 4.5, foram apresentados resultados

experimentais com imagens naturais.

4.1. Estudo de Dados Pseudoaleatdrios

A primeira iteracdo no gréfico da Figura 13 (diamante vermelho) mostra o Erro
Médio Quadratico (MSE) utilizado como medida de distor¢cdo D para a compresséo de
dados realizada através de um VQ sem memdria, projetado com base em 40.960 vetores
de duas dimensdes. As iteragdes subsequentes (diamante preto), de 2 a 11, identificam o
MSE para o treino do FSVQ. Todas essas informagdes descritas estdo exemplificadas
nesse gréfico para um VQ de 2 bpv e um FSVQ de 2 bpv projetado com base em um
VQ de 6 bpv sem memodria.

O grafico da Figura 14 tem a mesma caracteristica descrita no paragrafo anterior,
apresentando o MSE do VQ de 2 bpv (diamante vermelho) na iteragdo 1, e o MSE da
curva de aprendizado do FSVQ de 2 bpv projetado com base em um VQ de 6 bpv sem
memdria nas iteracbes subsequentes (diamante preto). A diferenca entre os gréficos da
Figura 13 e da Figura 14 é que este utiliza 16.384 vetores de cinco dimensées como
entrada do sistema e aquele utiliza 40.960 vetores de duas dimensdes como entrada do

sistema.

Outros 40 gréaficos foram gerados, sendo 20 gréficos para os vetores de duas
dimensodes e 20 gréficos para os vetores de cinco dimensdes, todos eles com a mesma

caracteristica de aprendizado.

Pode ser visto, para todos os gréaficos gerados, que a primeira medida MSE do
FSVQ (iteracdo 2) é, em maioria quase absoluta, maior que a medida MSE do VQ.
Mesmo sendo um sistema sem memoria, 0 VQ passou por um aprendizado ao aplicar a

Condicdo de Particdo e a Condicdo de Centroide reiteradamente, atingindo um
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dicionario 6timo, e se encontra no seu minimo MSE local. A primeira iteracdo do FSVQ
ocorre utilizando uma metodologia com memoria, mas baseada em dicionarios 6timos
estabelecidos pela metodologia VQ, sem memdria. ApOs poucas iteragdes de
aprendizado do FSVQ, ja é possivel identificar medida MSE menor que a melhor
medida MSE do VQ.

Grafico VQ e Aprendizado FSVQ (6:2)
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Figura 13 — VQ de 2 bpv (iteragdo 1) e Aprendizado de um FSVQ de 2 bpv projetado com base em um
VQ de 6 bpv sem meméria (iteragBes 2 até 11) para vetores de entrada 2-D
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Grafico VQ e Aprendizado FSVQ (6:2)
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Figura 14 — VQ de 2 bpv (iteragdo 1) e aprendizado de um FSVQ de 2 bpv projetado com base em um
VQ de 6 bpv sem meméria (iteragbes 2 a 12) para vetores de entrada 5-D

Percebe-se também que ao se aplicar o aprendizado no FSVQ existe a tendéncia
natural de se chegar a um minimo MSE local, que é, para os casos estudados, menor que

o minimo local atingido pelo VQ.

Em primeira analise, fica evidente que o minimo MSE atingido com o
aprendizado do VQ é maior no grafico da Figura 13. Porém, para esse tipo de
comparagédo, faz-se mister a normalizacdo dos dados pelo tamanho do vetor. Ao
trabalhar com um vetor de 2-D & taxa de 2 bpv, como na Figura 13, divide-se 0 MSE
resultante por 2 e se obtém a taxa em bits por pixel. O mesmo pode ser feito para a
Figura 14, onde o vetor é de 5-D a mesma taxa de 2 bpv. Mas agora divide-se 0 MSE
resultante por 5. Apds normalizagdo, serd possivel constatar que o MSE em bits por
pixel no gréfico da Figura 14 serd menor que o MSE na mesma medida da Figura 13.

Esses calculos ndo serdo apresentados por ndo fazerem parte do objetivo desse trabalho.

Em seguida, estdo apresentados os valores encontrados para D, D (dB), H, A, A e
J durante estudo dos dados pseudo-aleatorios em 2-D (Tabelas 4, 6, 8, 10, 12 e 14) e em

5-D (Tabelas 5, 7, 9, 11, 13 e 15), sempre relacionados a taxa de bits por vetor.
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Tabela 4 — Distorg¢do apo6s treino com VQ e FSVQ, projetado com base em 40.960 vetores de 2-D

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,3826 1 bpv | 0,2370
2 bpv | 0,1396 | | 2 bpv | 0,2369 | 0,0804
3 bpv | 0,0574 3 bpv | 0,2370 | 0,0460 | 0,0395
4 bpv | 0,0307 4 bpv | 0,2395 | 0,0466 | 0,0243 | 0,0218
5 bpv | 0,0167 5bpv | 0,2171 | 0,0548 | 0,0230 | 0,0144 | 0,0132
6 bpv | 0,0088 6 bpv | 0,2390 | 0,0560 | 0,0250 | 0,0123 | 0,0079 | 0,0078

Tabela 5 — Distorg¢do ap6s treino com VQ e FSVQ, projetado com base em 16.384 vetores de 5-D

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,4195 1 bpv | 0,2945
2 bpv | 0,1854 2 bpv | 0,2948 | 0,1305
3 bpv | 0,1078 3 bpv | 0,2513 | 0,1085 | 0,0808
4 bpv | 0,0709 4 bpv | 0,2353 | 0,1139 | 0,0656 | 0,0560
5 bpv | 0,0503 5 bpv | 0,3005 | 0,1093 | 0,0656 | 0,0455 | 0,0420
6 bpv | 0,0381 6 bpv | 0,3419 | 0,1313 | 0,0693 | 0,0441 | 0,0315 | 0,0296

Tabela 6 — Distorg¢do (dB) apds treino com VQ e FSVQ, projetado com base em 40.960 vetores de 2-D

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6bpv

1bpv | 41726 1 bpv | 6,2525

2bpv | 85511 2 bpv | 6,2543 | 10,9474

3 bpv | 12,4109 3 bpv | 6,2525 | 13,3724 | 14,0340

4 bpv | 15,1286 4 bpv | 6,2069 | 13,3161 | 16,1439 | 16,6154

5bpv | 17,7728 5bpv | 6,6334 | 12,6122 | 16,3827 | 18,4164 | 18,7943

6 bpv | 20,5552 6 bpv | 6,2160 | 12,5181 | 16,0206 | 19,1009 | 21,0237 | 21,0791

Tabela 7 — Distorg¢do (dB) apds treino com VQ e FSVQ, projetado com base em 16.384 vetores de 5-D

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6bpv

1bpv | 37727 1 bpv | 5,3091

2bpv | 7,3189 2 bpv | 5,3047 | 8,8439

3bpv | 9,6738 3 bpv |5,9981 | 9,6457 | 10,9259

4 bpv | 11,4935 4 bpv | 62838 | 9,4348 | 11,8310 | 12,5181

5 bpv | 12,9843 5bpv | 52216 | 9,6138 | 11,8310 | 13,4199 | 13,7675

6 bpv | 14,1908 6 bpv | 46610 | 8,8174 | 11,5927 | 13,5556 | 15,0169 | 15,2871

Tabela 8 — Entropia ap6s treino com VQ e FSVQ, projetado com base em 40.960 vetores de 2-D

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv [ 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,9997 1 bpv | 0,9988
2 bpv | 1,9011 2 bpv | 0,9985 | 1,7886
3 bpv | 2,8119 3bpv | 0,9988 | 1,8180 | 2,1355
4 bpv | 3,8803 4 bpv | 0,9946 | 1,9489 | 2,7565 | 2,9586
5 bpv | 4,9040 5bpv | 0,9928 | 1,9146 | 2,8991 | 3,5421 | 3,6412
6 bpv | 5,8860 6 bpv | 0,9968 | 1,8936 | 2,9380 | 3,8352 | 4,3407 | 4,3629
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Tabela 9 — Entropia ap6s treino com VQ e FSVQ, projetado com base em 16.384 vetores de 5-D

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,9997 1 bpv | 0,9988
2 bpv | 1,8968 | | 2 bpv | 0,9984 | 1,7479
3 bpv | 2,8848 3bpv | 0,9918 | 1,9204 | 2,4478
4 bpv | 3,9144 4 bpv | 0,9915 | 1,9405 | 2,8494 | 3,1904
5 bpv | 4,9240 5bpv | 0,9915 | 1,8938 | 2,9331 | 3,7485 | 3,9112
6 bpv | 5,9562 6 bpv | 0,9775 | 1,8811 | 2,8999 | 3,8452 | 4,5469 | 4,6543

Tabela 10 — Medidas do espago de armazenamento necessario para VQ e FSVQ, projetado com base em
40.960 vetores de 2-D

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv 4 1 bpv 9
2 bpv 8 2 bpv 18 36
3bpv| 16 3 bpv 35 70 137
4 bpv 32 4 bpv 68 136 268 528
5 bpv 64 5 bpv 133 266 527 1044 2073
6 bpv | 128 6 bpv 262 524 1042 2072 4126 | 8228

Tabela 11 — Medidas do espaco de armazenamento necessario para VQ e FSVQ, projetado com base em
16.384 vetores de 5-D

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
lbpv| 10 1 bpv 21
2bpv| 20 2 bpv 42 84
3bpv| 40 3 bpv 83 166 329
4 bpv 80 4 bpv 164 328 652 1296
5bpv | 160 5 bpv 325 650 1295 2580 5145
6 bpv | 320 6 bpv 646 1292 2578 5144 | 10270 | 20516

Tabela 12 — Valores do multiplicador de Lagrange A ap6s treino com VQ e FSVQ, projetado com base em
40.960 vetores de 2-D

VQ FSVQ | 1bpv [ 2bpv [ 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,3863 1 bpv | 0,2373
2 bpv | 0,0734 2 bpv | 0,1981 | 0,1981
3 bpv | 0,0204 3 bpv | 0,2331 | 0,2434 | 0,0204
4 bpv | 0,0079 4 bpv | 0,2021 | 0,2159 | 0,0338 | 0,0122
5 bpv | 0,0034 5bpv | 0,1761 | 0,1922 | 0,0390 | 0,0193 | 0,0117
6 bpv | 0,0015 6 bpv | 0,2041 | 0,2189 | 0,0368 | 0,0185 | 0,0119 | 0,0063
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Tabela 13 — Valores do multiplicador de Lagrange A ap6s treino com VQ e FSVQ, projetado com base em
16.384 vetores de 5-D

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,4197 1 bpv | 0,2948
2 bpv | 0,0977 | | 2 bpv | 0,291 | 0,2191
3 bpv | 0,0374 3 bpv | 0,1538 | 0,1801 | 0,0527
4 bpv | 0,0181 4 bpv | 0,1280 | 0,1545 | 0,0672 | 0,0282
5 bpv | 0,0102 5bpv | 0,2119 | 0,2329 | 0,0544 | 0,0353 | 0,0213
6 bpv | 0,0064 6 bpv | 0,2330 | 0,2635 | 0,0742 | 0,0357 | 0,0268 | 0,0178

Tabela 14 — Custo J ap6s treino com VQ e FSVQ, projetado com base em 40.960 vetores de 2-D

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,7724 1 bpv | 0,4740
2 bpv | 0,2792 2 bpv | 0,4346 | 0,4346
3 bpv | 0,1149 3 bpv | 0,4698 | 0,4884 | 0,0831
4 bpv | 0,0615 4 bpv | 0,4405 | 0,4674 | 0,1174 | 0,0580
5 bpv | 0,0334 5 bpv | 0,3920 | 0,4229 | 0,1360 | 0,0828 | 0,0560
6 bpv | 0,0175 6 bpv | 0,4425 | 0,4706 | 0,1330 | 0,0833 | 0,0596 | 0,0352

Tabela 15 — Custo J ap6s treino com VQ e FSVQ, projetado com base em 16.384 vetores de 5-D

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,8391 1 bpv | 0,5890
2 bpv | 0,3707 2 bpv | 0,5135 | 0,5135
3 bpv | 0,2156 3 bpv | 0,4038 | 0,4544 | 0,2097
4 bpv | 0,1417 4 bpv | 0,3622 | 0,4137 | 0,2571 | 0,1458
5 bpv | 0,1005 5 bpv | 0,5106 | 0,5504 | 0,2252 | 0,1779 | 0,1251
6 bpv | 0,0762 6 bpv | 0,5697 | 0,6269 | 0,2845 | 0,1813 | 0,1533 | 0,1123
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4.2. Treino do Codificador: Imagem Lena

Para andlise e validacéo visual do estudo, foi utilizada para treino e escolha dos
dicionarios localmente 6timos a imagem Lena da Figura 15, em tons de cinza, de

tamanho 512 x 512 pontos, permitindo trabalhar com até 52.428 vetores de 5-D.

Figura 15 — Imagem Lena, 512 x 512

O estudo da imagem Lena foi acompanhado do célculo de medidas de
desempenho como a taxa-distor¢do, a entropia-distor¢do, e 0 armazenamento-custo.

Essas medidas foram representadas nas Figuras 16 a 19.

Taxa de bits por vetor
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Figura 16 — Gréfico taxa-distorcdo apds treino
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Para facilitar a compreensdo dos dados, foi gerada a matriz da Tabela 16 com
todas as informacdes de MSE do VQ e do FSVQ, nas taxas de bits por vetor estudadas.
Essas informag@es foram representadas na Figura 16. As linhas da matriz indicam a taxa
R do VQ, que € igual & taxa inicial do FSVQ. As colunas da matriz identificam a taxa R
final do FSVQ. A Tabela 17 possui as mesmas informacdes da Tabela 16, porém
apresentadas em forma alternativa e usual para estudo da relagéo entre distorc¢éo e taxa

de bits (dB). Os dados da Tabela 16 foram representados na Figura 17.

Tabela 16 — Resultado (MSE na célula e taxa final de bits por vetor na coluna)

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,3251 1 bpv | 0,2022
2 bpv | 0,1030 | | 2 bpv | 0,2022 | 0,0632
3 bpv | 0,0560 3 bpv | 0,2022 | 0,0596 | 0,0343
4 bpv | 0,0311 4 bpv | 0,2022 | 0,0630 | 0,0281 | 0,0198
5 bpv | 0,0213 5bpv | 0,2021 | 0,0636 | 0,0283 | 0,0164 | 0,0144
6 bpv | 0,0142 6 bpv | 0,2021 | 0,0661 | 0,0312 | 0,0166 | 0,0121 | 0,0115
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Figura 17 — Grafico taxa-distorcdo ap0s treino com taxa em dB

Através dessa analise, pode ser identificado que os menores MSE (casca
convexa inferior da Figura) ocorreram para a relacdo da taxa Ri base do VQ original
com a taxa Ry do FSVQ final (Ri:Ry) apresentadas a seguir: 5:1, 2:2, 4:3, 5:4, 6:5 e 6:6.
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Com base apenas nessa analise, essas relagdes Ri:R¢ seriam as mais indicadas para

projeto.

Tabela 17 — Resultado (MSE em dB na célula e taxa final de bits por vetor na coluna)

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6bpv
1bpv | 4,8798 1bpv | 6,9422
2bpv | 98716 | | 2bpv | 6,9422 | 11,9928
3bpv | 12,5181 3bpv | 6,9422 | 12,2475 | 14,6471
4 bpv | 15,0724 4 bpv | 6,9422 | 12,0066 | 15,5129 | 17,0333
5 bpv | 16,7162 5bpv | 6,9443 | 11,9654 | 15,4821 | 17,8516 | 18,4164
6 bpv | 18,4771 6 bpv | 6,9443 | 11,7980 | 15,0585 | 17,7989 | 19,1721 | 19,3930

Apos identificar a menor distorcéo de cada relacéo de taxa de bits por vetor, foi
possivel calcular o valor da entropia. A entropia foi calculada com o objetivo de
considerar a possibilidade de codificacdo dos indices transmitidos através de codigos de
comprimento variavel, aproveitando as diferentes probabilidades de ocorréncia destes

indices em cada estado. Esses resultados foram apresentados no gréfico da Figura 18.
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Figura 18 — Grafico entropia-distor¢do ap6s treino
Para facilitar a compreensdo dos dados, foi gerada a matriz da Tabela 18 com
todas as informacdes de H associadas ao MSE (visto nas tabelas anteriores) do VQ e do
FSVQ, em todas as taxas R estudadas. As linhas da matriz indicam a taxa R do VQ e a

taxa R; inicial do FSVQ. As colunas da matriz identificam a taxa Rs final do FSVQ.
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Através dessa andlise, pode ser identificado que as taxas Rt finais que obtiveram os
menores H (casca inferior da Figura 18) foram 4:1, 4:2, 5:3, 5:4, 5:5 e 6:6. Com base
apenas nessa nova andlise, as relagdes Ri:R¢s mais indicadas para projeto foram

redefinidas.

Tabela 18 — Valores de entropia associados aos diferentes FSVQs projetados

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,9805 1 bpv | 0,9828
2 bpv | 1,9439 2 bpv | 0,9833 | 1,7147
3 bpv | 2,6992 3 bpv | 0,9833 | 1,5059 | 2,3468
4 bpv | 3,5610 4 bpv | 0,9827 | 1,4861 | 2,2444 | 3,1158
5 bpv | 4,1860 5bpv | 0,9831 | 1,5514 | 2,1776 | 2,9713 | 3,4800
6 bpv | 5,0983 6 bpv | 0,9831 | 1,5224 | 2,1805 | 2,9906 | 3,5562 | 3,6154

De posse das informagdes de distorgdo e de entropia, foi possivel calcular a
funcdo-custo J localmente minimizada para cada taxa R do VQ e para cada uma das 21
relagbes entre taxa inicial e taxa final do FSVQ estudadas. Essas informacdes foram
cruzadas com o custo de armazenamento A. Para calculo de A, foram multiplicados os
nameros referentes a quantidade de estados (dois elevado a taxa R inicial do FSVQ), ao
tamanho do dicionario (dois elevado a taxa R final do FSVQ) e & dimens&o dos vetores

de entrada. Essas informagdes foram representadas na Figura 19.
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Figura 19 - Grafico da relacdo entre desempenho taxa-distor¢cdo (funcdo-custo J) e custo de
armazenamento (armazenamento)
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Para facilitar a compreensdo dos dados, foram geradas a matrizes das Tabelas 19

e 20 com todas as informagdes de A e J do VQ e do FSVQ, em todas as Taxas R

estudadas.
Tabela 19 — Armazenamento (Posi¢cGes de Memdria)

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
lbpv| 10 1 bpv 21
2bpv| 20 2 bpv 42 84
3bpv| 40 3 bpv 83 166 329
4Dbpv | 80 4 bpv 164 | 328 652 | 1.296
5bpv | 160 5 bpv 325 650 | 1.295| 2580 | 5.145
6 bpv | 320 6 bpv 646 | 1.292 | 2578 | 5.144| 10.270 | 20.516

Tabela 20 — Funcéo-custo J
VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv [ 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv

1 bpv | 0,5510 1 bpv | 0,3887
2 bpv | 0,3876 | | 2 bpv | 0,3889 | 0,2261
3 bpv | 0,1790 3 bpv | 0,4704 | 0,2876 | 0,0696
4 bpv | 0,1104 4 bpv | 0,4740 | 0,3026 | 0,0904 | 0,0347
5 bpv | 0,0705 5 bpv | 0,4419 | 0,2964 | 0,1059 | 0,0447 | 0,0213
6 bpv | 0,0342 6 bpv | 0,4500 | 0,2985 | 0,1087 | 0,0556 | 0,0428 | 0,0281

Obviamente, o0 armazenamento do VQ é menor que 0 armazenamento no FSVQ.
E também, quanto maior a taxa bpv final do FSVQ, maior o armazenamento. O
armazenamento, quando analisado junto com o custo, mostra que a reducdo de bpv no
FSVQ pode ser interessante, dependendo de quanto armazenamento se dispde e quanto
de custo se admite perder. Com base nessa nova analise, as relagdes Ri:R¢ mais

indicadas para projeto foram redefinidas para 1:1, 2:2, 3:3, 4:4,5:5 e 6:6.

4.3. Critérios de Parada para o Projeto do FSVQ

Diferente do que ocorre com o aprendizado do VQ, que sempre converge para
um dicionério de menor distor¢do, para 0 FSVQ, essa caracteristica ndo € garantida
durante o aprendizado. Foi verificado durante o estudo que no célculo dos novos

dicionarios ocorreram iteraces onde houve aumento da medida de distorcéo.

Um critério de parada que pode ser utilizado é a definicdo de uma quantidade de
iteragbes. Outro critério possivel € a definicdo de um critério de parada com base na
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reducdo minima aceitavel na medida de distor¢do. Os dois critérios de parada possuem
pontos positivos e negativos. Ao utilizarmos o critério de parada baseado na quantidade
de iteracOes é permitido o aprendizado até o limite de iteragBes estabelecidas, mesmo
que a parada ocorra durante o processo de piora do dicionario. JA o segundo critério
definido, pode levar a obtengdo da redugdo minima aceitavel na medida de distorcéo,

mas que poderia ainda ser melhorada se houvessem mais iteragdes no processo.

Foram feitas experiéncias e registrados os resultados para 500 iteragdes. Esses
resultados foram apresentados na Tabela 21 em intervalo de 50 em 50 iteragdes. Para
facilitar o entendimento foi gerada a Tabela 22 que apresenta a diferenca entre a
iteracdo indicada na coluna e a iteragdo ocorrida 50 vezes antes. Por exemplo, na coluna
da iteracdo 250 da Tabela 22 é apresentada a diferenca entre a distorcéo da iteragcdo 250

e a distorcdo da iteragéo 200.

Tabela 21 - Distorgdo registrada para 500 iteracdes apresentadas em intervalo de 50 em 50 iteracdes

1 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

01:01 |0,3251|0,2022|0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022
02:01 |0,4832) 0,2022|0,2022| 0,2022] 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022
02:02 | 0,1030] 0,0632|0,0632| 0,0632]| 0,0632| 0,0632| 0,0632| 0,0632| 0,0632| 0,0632| 0,0632
03:01 |0,7159| 0,2022|0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022
03:02 | 0,0806| 0,0596| 0,0596| 0,0596| 0,0596| 0,0596| 0,0596| 0,0596| 0,0596| 0,0596| 0,0596
03:03 | 0,0560] 0,0342|0,0343| 0,0343]| 0,0343| 0,0343| 0,0343| 0,0343| 0,0343| 0,0343| 0,0343
04:01 |0,7779| 0,2022|0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022| 0,2022
04:02 |0,1078| 0,0627| 0,0630| 0,0630| 0,0630| 0,0630| 0,0630| 0,0630| 0,0630| 0,0630| 0,0630
04:03 |0,0389| 0,0281|0,0281| 0,0282] 0,0282] 0,0281( 00,0281 0,0281] 0,0281| 0,0281 0,0281
04:04 |0,0311)0,0195{0,0197| 0,0199| 0,0199| 0,0199| 0,0198| 0,0198| 0,0198| 0,0198| 0,0198
05:01 |0,8120]0,2021|0,2021| 0,2021|0,2021| 0,2021|0,2021{ 0,2021| 0,2021| 0,2021| 00,2021
05:02 |0,1448| 0,0652| 0,0636| 0,0636| 0,0636| 0,0636| 0,0636| 0,0636| 0,0636| 0,0636| 0,0636
05:03 |0,0463| 0,0285| 0,0286| 0,0285| 0,0285| 0,0283| 0,0283| 0,0283| 0,0283| 0,0283| 0,0283
05:04 |0,0238| 0,0163|0,0163| 0,0164| 0,0164| 0,0164| 0,0164| 0,0164| 0,0164| 0,0164| 0,0164
05:05 ]0,0213)0,0136|0,0137| 0,0139|0,0139| 0,0141|0,0141] 0,0142| 0,0142|0,0142| 00,0144
06:01 |0,8917)|0,2021|0,2021| 0,2021|0,2021| 0,2021|0,2021| 0,2021| 0,2021| 0,2021| 0,2021
06:02 | 0,2341) 0,0659] 0,0660] 0,0661| 0,0661| 0,0661| 0,0661| 0,0661| 0,0661| 0,0661| 0,0661
06:03 |0,0703] 0,0307| 00,0305 0,0307| 0,0307| 0,0311|0,0311| 0,0312]| 0,0314| 0,0313| 00,0312
06:04 |0,0232]| 0,0154|0,0158| 0,0156| 0,0156| 0,0158| 0,0160| 0,0161| 0,0163| 0,0166| 0,0166
06:05 |0,0146| 0,0105|0,0107{ 0,0109| 0,0109| 0,0110(0,0112| 0,0115|0,0117| 0,0119(0,0121
06:06 |0,0142) 0,0100{0,0102| 0,0105] 0,0105| 0,0106| 0,0108{ 0,0110|0,0111| 0,0114| 00,0115
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Tabela 22 — Resultado da diferenca entre a distor¢do da iteragdo indicada na propria coluna e a distorcdo
da iteracdo indicada na coluna imediatamente a esquerda. Para a iteracéo 50, essa diferenca é relacionada

aiteracdo 1
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
01:01 -0,1229| 0,0000| 0,0000[ 0,0000| 0,0000] 0,0000{ 0,0000| 0,0000] 0,0000] 0,0000
02:01 -0,2811| 0,0000{ 0,0000f 0,0000[ 0,0000] 0,0000] 0,0000] 0,0000] 0,0000] 0,0000
02:02 -0,0398| 0,0000{ 0,0000[ 0,0000] 0,0000] 0,0000{ 0,0000] 0,0000] 0,0000] 0,0000
03:01 -0,5138| 0,0000| 0,0000[ 0,0000] 0,0000] 0,0000{ 0,0000| 0,0000] 0,0000] 0,0000
03:02 -0,0210| 0,0000| 0,0000[ 0,0000] 0,0000] 0,0000{ 0,0000| 0,0000] 0,0000] 0,0000
03:03 -0,0218| 0,0001| 0,0000{ 0,0000] 0,0000] 0,0000{ 0,0000| 0,0000] 0,0000] 0,0000
04:01 -0,5757| 0,0000| 0,0000[ 0,0000|] 0,0000] 0,0000{ 0,0000| 0,0000] 0,0000] 0,0000
04:02 -0,0451| 0,0002| 0,0000[ 0,0000] 0,0000] 0,0000{ 0,0000| 0,0000] 0,0000] 0,0000
04:03 -0,0108| 0,0000{ 0,0001f 0,0000[ 0,0000] 0,0000f 0,0000] 0,0000] 0,0000] 0,0000
04:04 -0,0117| 0,0003| 0,0002f 0,0000] 0,0000] -0,0001] 0,0000| 0,0000] 0,0000] 0,0000
05:01 -0,6098| 0,0000] 0,0000{ 0,0000] 0,0000] 0,0000{ 0,0000] 0,0000] 0,0000] 0,0000
05:02 -0,0795| -0,0017| 0,0000[ 0,0000] 0,0000] 0,0000{ 0,0000| 0,0000] 0,0000] 0,0000
05:03 -0,0178| 0,0001| -0,0001| 0,0000| -0,0001] 0,0000{ 0,0000| 0,0000] 0,0000] 0,0000
05:04 -0,0075| 0,0000| 0,0001] 0,0000] 0,0000] 0,0000{ 0,0000| 0,0000] 0,0000] 0,0000
05:05 | -0,0077| 0,0001] 0,0002] 0,0000] 0,0001 0,0000] 0,0000] 0,0001] 0,0000[ 0,0001
06:01 -0,6896| 0,0000| 0,0000[ 0,0000] 0,0000] 0,0000{ 0,0000| 0,0000] 0,0000] 0,0000
06:02 -0,1682| 0,0001| 0,0001] 0,0000] 0,0000] 0,0000{ 0,0000| 0,0000] 0,0000] 0,0000
06:03 -0,0396| -0,0003| 0,0003| 0,0000| 0,0004| -0,0001| 0,0001| 0,0002] -0,0001| -0,0001
06:04 | -0,0078| 0,0004| -0,0002| 0,0000] 0,0002| 0,0002| 0,0001| 0,0002] 0,0003| 0,0000
06:05 | -0,0040| 0,0002] 0,0001] 0,0000] 0,0002] 0,0002] 0,0003] 0,0002| 0,0001| 0,0002
06:06 | -0,0042| 0,0003| 0,0003] 0,0000] 0,0001 0,0001| 0,0002| 0,0001| 0,0002] 0,0001

Pode ser verificado na Tabela 22 que partindo da iteracdo 100 em diante existe

diferenca apenas na quarta casa decimal. Para muitos casos, nem diferenga existe. Foi

gerado entdo o grafico da Figura 20 onde se verifica que em torno da iteracdo de

ndmero 100 as melhorias de desempenho entram em um regime préximo ao

permanente. No grafico da Figura 20 sdo apresentadas apenas trés relagcbes Ri:Rf do

FSVQ como exemplo didatico, mas o mesmo comportamento foi verificado para as

demais 18 relagoes.

Foi definida como critério de parada a quantidade de 200 iteragdes. Esse nimero

de iteragdes foi considerado suficiente para garantir que ndo houvesse impacto nos

resultados da pesquisa.
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Figura 20 — Gréfico representando o nimero de itera¢des no eixo horizontal e a distor¢do de cada iteracdo
no eixo vertical para a amostra de relagdes R;:R; do FSVQ 6:3,3:3e 5:4

4.4. Teste Imagem: Gabriel

-

9
Figura 21 — Imagem Gabriel, 512 x 512
A imagem Gabriel foi escolhida para teste por possuir caracteristicas de imagem
natural de pessoas, com muitas bordas (alta frequéncia) e diversidade de tons de cinza,
sendo um teste desafiador para o projeto do codificador/decodificador com base na

imagem Lena.

A Figura 22 apresenta as imagens quantizadas (a) geradas apés 0 VQ de R =1

bpv e (b) geradas apds o FSVQ com R = 1 bpv, projetado com base em VQ de 1 bpv
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sem memoria. Percebe-se visualmente o que sera constatado numericamente na Tabela
23: 0 FSVQ, mesmo que sem reduc¢do absoluta na taxa de compresséo, apresenta uma
melhor representacdo da imagem original da Figura 21. Pode ser verificado no FSVQ da
Figura 22 que existem quatro tons de cinza na imagem reconstruida, indicando a
presenca de dois dicionarios com quatro palavras distintas, sendo duas palavras
pertencentes a cada dicionario. Diferente do VQ da mesma Figura 22 onde existe apenas

um dicionario com duas palavras distintas.

(@) VQ comR =1 bpy; (b) FSVQ com R =1 bpv, projetado com base
em VQ de 1 bpv sem memoéria

Figura 22 — Imagens quantizadas com base em VQ de 1 bpv sem memoria

As Figuras 23 a 27 apresentam 0 mesmo comportamento observado para a Figura 22.
Conforme a taxa inicial R; (taxa de bits por vetor do VQ sem memoria que serve de base
para 0 projeto do FSVQ) cresce, maior é a percep¢do visual de qualidade do FSVQ

relacionada ao VQ.

O FSVQ com R =1 bpv, projetado com base em VQ de 5 bpv ou 6 bpv,
apresentam uma peculiaridade. Utilizando como exemplo a base em VQ de 5 bpyv,
existirdo 32 estados possiveis, mas cada estado possuira apenas dois dicionarios
representando os dois estados possiveis no subconjunto total de 32 estados. A tabela de
estados apresentara 32 estados de origem, mas apenas dois estados possiveis de destino,
0 que aumenta a probabilidade de criar um subconjunto de estados preferenciais.
Imaginemos que o estado oito possua na tabela de estados os destinos estado sete e
estado oito. E que o estado sete possua na tabela de estados os destinos estado oito e

estado sete. A quantizacdo da imagem de teste, em algum momento do processo, ao
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entrar no estado sete ou no estado oito, ja que outros estados podem ter o estado sete ou
estado oito como destinos na tabela de estados, utilizara recursivamente o dicionario
pertencente aos dois estados, em loop, ndo estimando e representando adequadamente

0s vetores da imagem de origem.

A comparacéo visual da imagem codificada utilizando dicionarios estabelecidos
pelo VQ, com as imagens codificadas pelos dicionarios estabelecidos pelo FSVQ, com
taxa bpv final igual & do VQ sem memoria que foi base para o respectivo projeto,
mostra um resultado visual melhor para o FSVQ.

(@ VQcomR =2bpy;

T ———

(b) FSVQ com R =1 bpv, projetado com base (c) FSVQ com R = 2 bpv, projetado com base
em VQ de 2 bpv sem memoria; em VQ de 2 bpv sem memoéria

Figura 23 — Imagens quantizadas com base em VQ de 2 bpv sem memoria
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(@) VQ comR =3 bpy; (b) FSVQ com R =1 bpv, projetado com base
em VQ de 3 bpv sem memoria;

Y

(c) FSVQ com R = 2 bpv, projetado com base (d) FSVQ com R = 3 bpv, projetado com base
em VQ de 3 bpv sem memoria; em VQ de 3 bpv sem memoéria

Figura 24 — Imagens quantizadas com base em VQ de 3 bpv sem memoria
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(b) FSVQ com R =1 bpv, projetado com base (c) FSVQ com R = 2 bpv, projetado com base
em VQ de 4 bpv sem memoria; em VQ de 4 bpv sem memoria;

—

(d) FSVQ com R = 3 bpv, projetado com base (e) FSVQ com R = 4 bpv, projetado com base
em VQ de 4 bpv sem memoria; em VQ de 4 bpv sem memoria.

Figura 25 — Imagens quantizadas com base em VQ de 4 bpv sem memoria
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(b) FSVQ com R =1 bpv, projetado com base
em VQ de 5 bpv sem memoria;

(c) FSVQ com R = 2 bpv, projetado com base (d) FSVQ com R = 3 bpv, projetado com base
em VQ de 5 bpv sem memoria; em VQ de 5 bpv sem memoria;

— -

(e) FSVQ com R =4 bpv, projetado com base (f) FSVQ com R =5 bpv, projetado com base
em VQ de 5 bpv sem memoria em VQ de 5 bpv sem memoria.

Figura 26 — Imagens quantizadas com base em VQ de 5 bpv sem memoria
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(a) VQ com R =6 bpy;

TR PR TI T T

(b) FSVQ com R =1 bpv, projetado com base (c) FSVQ com R = 2 bpv, projetado com base
em VQ de 6 bpv sem memoria; em VQ de 6 bpv sem memoria;

TT—TTITT 74 I RN G

(d) FSVQ com R = 3 bpv, projetado com base (e) FSVQ com R = 4 bpv, projetado com base
em VQ de 6 bpv sem memoria; em VQ de 6 bpv sem memoria;
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(f) FSVQ com R =5 bpv, projetado com base (9) FSVQ com R = 6 bpv, projetado com base
em VQ de 6 bpv sem memoria; em VQ de 6 bpv sem memoria.

Figura 27 — Imagens quantizadas com base em VQ de 6 bpv sem memdria
Para permitir uma analise numérica da imagem testada, foi criada a Tabela 23
com as medidas de distor¢do entre os vetores originais da imagem Gabriel e 0s vetores
do dicionario que melhor representam 0s respectivos vetores. Sera apresentada na
Tabela 28, da secdo 4.5, uma comparagdo entre as medidas de distor¢do das diversas

imagens testadas nesse projeto.

Tabela 23 - Distor¢do medida no teste da Imagem Gabriel

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,0927 1 bpv | 0,0530
2 bpv | 0,0310 2 bpv | 0,0534 | 0,0173
3 bpv | 0,0174 3 bpv | 0,0530 | 0,0157 | 0,0100
4 bpv | 0,0113 4 bpv | 0,0535]| 0,0173 | 0,0081 | 0,0057
5 bpv | 0,0079 5bpv | 0,1692 | 0,0180 | 0,0087 | 0,0051 | 0,0048
6 bpv | 0,0052 6 bpv | 0,1391 | 0,0196 | 0,0089 | 0,0053 | 0,0046 | 0,0048

Existe uma observacdo relacionada ao comportamento do FSVQ com R = 1 bpy,
projetado com base em VQ de 5 bpv ou 6 bpv. O tamanho do dicionério de cada estado
ficou bastante reduzido (tamanho dois), levando a uma concentragdo de resultados em

“falsos” vetores 6timos, conforme explicado nessa mesma secao 4.4.

4.5. Teste Imagens: Diversas

Apos detalhamento do método de teste utilizando a imagem Gabriel na secao
4.4, com o objetivo de validar o resultado para um universo maior de imagens, foi
repetido o mesmo experimento para as imagens Giovana, Menina, Arara e Paisagem,

mostradas na Figura 28, e também para a imagem Lena (Figura 15), que foi utilizada
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previamente para treino e da qual se espera um resultado de teste naturalmente maior, e

sem valor prético.

Figura 28 — Imagens testadas: (a) Giovana; (b) Menina; (c) Arara; (d) Paisagem

A Figura 29 apresenta os resultados dos testes da imagem Giovana. As linhas
dessa matriz de imagens representam a taxa bpv de cada VQ testado, e também a taxa
bpv do VQ-base de cada FSVQ testado. A coluna (a) indica o resultado do teste de cada
VQ, conforme bpv definido pela linha em que se encontra a imagem. As colunas de (b)
a (g) indicam os resultados dos testes de cada FSVQ, conforme bpv do VQ-base, e bpv

final, definidos pela linha e coluna em que a imagem se encontra.

Tabela 24 — Distor¢do medida no teste da Imagem Giovana

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,0508 | | 1 bpv | 0,0300
2 bpv | 0,0233 | | 2 bpv | 0,0300 | 0,0135
3 bpv | 0,0130 3 bpv | 0,0300 | 0,0133 | 0,0083
4 bpv | 0,0071 4 bpv | 0,0300 | 0,0139 | 0,0071 | 0,0051
5 bpv | 0,0054 5bpv | 0,0301| 0,015 | 0,0074 | 0,0046 | 0,0043
6 bpv | 0,0035 6 bpv | 0,0301 | 0,0162 | 0,0083 | 0,0047 | 0,0039 | 0,0041

Percebe-se para o teste da Imagem Giovana 0 mesmo comportamento visual
encontrado no teste da imagem Gabriel. Porém ndo foi observado o mesmo
comportamento do FSVQ com R = 1 bpv, projetado com base em VQ de 5 bpv ou 6 bpv
da imagem Gabriel. Mesmo com o tamanho do dicionario de cada estado bastante
reduzido (tamanho dois) e com uma concentragcdo de resultados em “falsos” vetores
6timos, conforme explicado na secdo 4.4, a imagem Giovana se mostrou mais adaptada

aos codificadores e decodificadores projetados.

A andlise numérica da imagem testada ocorreu através da Tabela 24 que possui
as medidas de distorcdo entre o vetor original da imagem e o vetor do dicionario que
melhor representa o0 vetor na reconstrucdo da imagem Giovana quantizada. Os

resultados obtidos aqui sdo semelhantes aos resultados obtidos na Tabela 23.

47



@ (b) © @ ©) ® )

Figura 29 — Resultado visual do teste da imagem Giovana.

(b) (© (d)
Figura 30 — Resultado visual do teste da imagem Menina

48



As Figuras 30, 31 e 32 apresentam o0s resultados dos testes com as imagens
Menina, Arara e Paisagem. As imagens estdo dispostas da mesma maneira que foram

apresentadas anteriormente as imagens Giovana (Figura 29).

Tabela 25 — Distorcdo medida no teste da imagem Menina

VO FSVQ | 1bpv | 2bpv [ 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,0653 1 bpv | 0,0407
2 bpv [ 0,0250 | | 2 bpv | 0,0408 | 0,0157
3 bpv | 0,0169 | | 3 bpv | 0,0410 | 0,0153 | 0,0099
4 bpv | 00003 | | 4 bpv | 0,0408 | 0,0152 | 0,0087 | 0,0064
5 bpv | 0,0066 | | 5bpv | 0,1797 | 0,0154 | 0,0089 | 0,0057 | 0,0053
6 bpv | 0,0047 | | 6 bpv | 0,1516 | 0,0163 | 0,0093 | 0,0058 | 0,0048 | 0,0049

As analises numéricas das imagens Menina, Arara e Paisagem ocorreram através
das Tabelas 25, 26 e 27. Os resultados apresentados nessas Tabelas sdo semelhantes aos
resultados obtidos nas Tabelas 23 e 24. O mesmo comportamento relacionado ao FSVQ
com R = 1 bpv, projetado com base em VVQ de 5 bpv ou 6 bpv pode ser observado. E 0s
resultados apresentados na Tabela 27 apresentam piora na distorcao para todos os VQs e
FSVQs testados.

Figura 31 — Resultado visual do teste da imagem Arara
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Tabela 26 - Distor¢do medida no teste da imagem Arara

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,0992 1 bpv | 0,0635
2 bpv | 0,0359 | | 2 bpv | 0,0635 | 0,0275
3bpv | 0,0251 | | 3bpv | 0,0634 | 0,0275 [ 0,0169
4 bpv | 00157 | | 4bpv | 0,0636 | 0,0277 | 0,0156 | 0,0111
5bpv | 0,0117 | | 5 bpv | 0,2865 | 0,0283 | 0,0166 | 0,0113 | 0,0100
6 bpv | 0,0088 | | 6 bpv | 0,2248 | 0,0290 | 0,0173 | 0,0117 | 0,0102 | 0,0096

O aumento da distor¢do constatado para os testes com a imagem Paisagem esta
relacionado diretamente a diferenca de caracteristicas entre a imagem Lena, utilizada
para treino, e a imagem Paisagem. Provavelmente, o treino em uma imagem com
caracteristicas de paisagem apresente melhores resultados no teste da imagem

Paisagem. Mas essa analise ndo faz parte do escopo desse trabalho.

(@ (b) (© (d) (®) ) )
Figura 32 — Resultado visual do teste da imagem Paisagem

Tabela 27 - Distor¢do medida no teste da imagem Paisagem

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6 bpv
1 bpv | 0,1500 1 bpv | 0,1258
2 bpv | 0,0922 2 bpv | 0,1258 | 0,0858
3 bpv | 0,0718 3 bpv | 0,1258 | 0,0838 | 0,0670
4 bpv | 0,0562 4 bpv | 0,1258 | 0,0826 | 0,0666 | 0,055
5 bpv | 0,0485 5 bpv | 0,3229 | 0,0837 | 0,0666 | 0,0543 | 0,0499
6 bpv | 0,0413 6 bpv | 0,3408 | 0,0848 | 0,0670 | 0,0551 | 0,0489 | 0,0479
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A Tabela 28 apresenta uma sintese comparativa entre os resultados encontrados para
cada imagem testada. Os resultados estdo expressos em dB para facilitar a andlise.
Como a imagem Lena foi imagem utilizada para treino, tomaremos o teste com a
imagem Lena como uma referéncia de desempenho irrealisticamente bom, que néo
ocorreria na pratica. Também utilizaremos para exemplificar os resultados o
desempenho do FSVQ 3:3 por ser uma das melhores escolhas na analise

armazenamento-custo.

Tabela 28 — Distorcdo (dB) medida nos testes de imagem

VQ FSVQ | 1bpv | 2bpv | 3bpv | 4bpv | 5bpv | 6bpv
1bpv | 12,0761 | | 1 bpv | 14,1341 Lena
10,3292 12,7572 Gabriel
12,9414 15,2288 Giovana
11,8509 13,9041 Menina
10,0349 11,9723 Arara
8,2391 9,0032 Paisagem
2 bpv | 17,0553 | | 2 bpv | 14,1341 | 19,1721
15,0864 12,7246 | 17,6195
16,3264 15,2288 | 18,6967
16,0206 13,8934 | 18,0410
14,4491 11,9723 | 15,6067
10,3527 9,0032 | 10,6651
3bpv | 19,7062 | | 3 bpv | 14,1341 | 19,4310 | 21,8046
17,5945 12,7572 | 18,0410 | 20,0000
18,8606 15,2288 | 18,7615 | 20,8092
17,7211 13,8722 | 18,1531 | 20,0436
16,0033 11,9791 | 15,6067 | 17,7211
11,4388 9,0032 | 10,7676 | 11,7393
4 bpv | 22,2915 4 bpv | 14,1341 | 19,2082 | 22,6761 | 24,2022
19,4692 12,7165 | 17,6195 | 20,9151 | 22,4413
21,4874 15,2288 | 18,5699 | 21,4874 | 22,9243
20,3152 13,8934 | 18,1816 | 20,6048 | 21,9382
18,0410 11,9654 | 15,5752 | 18,0688 | 19,5468
12,5026 9,0032 | 10,8302 | 11,7653 | 12,5964
5 bpv | 23,8722 5bpv | 14,1341 | 19,1721 | 22,6761 | 25,0864 | 25,0864
21,0237 7,7160 | 17,4473 | 20,6048 | 22,9243 | 23,1876
22,6761 15,2143 | 18,2391 | 21,3077 | 23,3724 | 23,6653
21,8046 7,4545 | 18,1248 | 20,5061 | 22,4413 | 22,7572
19,3181 5,4288 | 15,4821 | 17,7989 | 19,4692 | 20,0000
13,1426 49093 | 10,7727 | 11,7653 | 12,6520 | 13,0190
6 bpv | 25,6864 6 bpv | 14,1341 | 18,9963 | 22,3657 | 25,2288 | 26,1979 | 25,6864
22,8400 8,5667 | 17,0774 | 20,5061 | 22,7572 | 23,3724 | 23,1876
24,5593 15,2143 | 17,9048 | 20,8092 | 23,2790 | 24,0894 | 23,8722
23,2790 8,1930 | 17,8781 | 20,3152 | 22,3657 | 23,1876 | 23,0980
20,5552 6,4820 | 15,3760 | 17,6195 | 19,3181 | 19,9140 | 20,1773
13,8405 4,6750 | 10,7160 | 11,7393 | 12,5885 | 13,1069 | 13,1966
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A teste da imagem Lena apresentou um nivel de 21.8 dB. As imagens de pessoas
testadas (Gabriel, Giovana e Menina), apresentaram niveis 20.0 dB, 20.8 dB e 20.0 dB,

respectivamente, resultando em uma média de 20.3 dB por imagem.

A imagem Arara é uma imagem natural de um animal e tem caracteristicas
visuais semelhantes as das imagens de pessoas, mas ainda assim as suas estatisticas sdo
consideravelmente diferentes das estatisticas da fonte aleatoria pela qual pode ser
modelada a geragdo do retrato de uma pessoa. Por isso, a qualidade da reconstrucéo
(17.7 dB) € mais baixa no teste. J4 a imagem Paisagem, apresenta distribuicdo
totalmente diversa da encontrada em imagens de pessoas. Por esse motivo, 0s resultados

foram bastante ruins no teste: 11.7 dB.

Em resumo, pode-se concluir que os testes nos sistemas FSVQ projetados
apresentam consistentemente um desempenho melhor do que aquele observado no VQ-
base de mesma quantidade de bits por vetor. Para a obtencdo deste desempenho

melhorado, perde-se em termos de custo de armazenamento (posi¢fes de memdria).
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5. CONCLUSAO

Foi constatado nos resultados dos testes que é possivel a otimizacdo de um
codificador com eficiéncia medida em termos de desempenho taxa-distorgdo e custo de
armazenamento através da técnica de VQ com memoria, que no caso desse trabalho é
conhecida como FSVQ.

Para se medir a qualidade e capacidade do codificador, foram utilizadas medidas
especificas para possibilitar a escolha de bons codificadores: taxa-distor¢éo, entropia-
distorgdo e armazenamento-custo.

As medidas de taxa-distor¢cdo demonstram que a utilizacdo do FSVQ é muito
mais interessante que a utilizacdo do VQ. Essa constatacéo pode ser verificada na se¢éo
4.5, Tabela 28. Tomando como exemplo o FSVQ com R = 3 bpv, projetado com base
em VQ de 3 bpv, a reconstru¢cdo da imagem Gabriel atingiu 17.6 dB e 20.0 dB,
utilizando as técnicas de VQ e FSVQ, respectivamente.

A anélise da medida armazenamento-custo (onde custo é desempenho taxa-
distor¢do) demonstra que a utilizagdo do VQ pode até ser menos complexa que a
utilizacdo do FSVQ, mas com menor eficiéncia das medidas taxa-distorgdo. Novamente
podemos recorrer a se¢do 4.5, Tabela 28. Utilizando o mesmo exemplo do paragrafo
anterior: FSVQ com R = 3 bpv, projetado com base em VQ de 3 bpv. E utilizaremos as
Tabelas 19 e 20 da Segéo 4.2, onde podemos constatar armazenamento de 40 e 329
posicdes de memoria, e custo J de 0.1790 e 0.0696 de distor¢cdo MSE para VQ e FSVQ,
respectivamente.

Analisando apenas a técnica FSVQ na medida armazenamento-custo, verifica-se
no projeto uma casca convexa inferior no conjunto de pontos mostrados na Figura 13
que inclui FSVQs com taxas de bit do VQ-base e taxas de bit finais dadas por 1:1, 2:2,
3:3,4:4,5:5 e 6:6 bpv, sendo essas as melhores taxas de bits por vetor obtidas.

E possivel perceber, através da Figura 19, que a medida de armazenamento sera
sempre menor para 0 VQ-base quando comparado com 0s FSVQs de mesma taxa de bit
por vetor final. Porém, é constatado também que a medida de custo-J serd sempre menor
para 0s FSVQs quando confrontado com o VQ-base na mesma base de comparagao.

Outro ponto a salientar é que os dicionarios localmente 6timos permitiram a
reconstrucdo de imagens de pessoas com perda média de 1.5 dB, no caso do FSVQ 3:3,

mas houve problemas com a reconstrugdo de imagens de paisagens. Para o teste da
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imagem Arara a perda foi de 4.1 dB e para o teste da imagem Paisagem, a perda foi de
10.1 dB.

Pontos que podem ser trabalhados para dar continuidade a essa pesquisa sdo (a)
a otimizacdo dos dicionérios para o FSVQ com R = 1 bpv, projetado com base em VQ
de 5 bpv ou 6 bpv, conforme problema exposto na secdo 4.4, (b) a criacdo de
dicionarios localmente 6timos para cada tipo de imagem natural: pessoa, paisagem e
animais, e (c) estudar o comportamento da fungdo custo J atraves da adi¢do de outras

técnicas de compressdo como Redes Neurais e Transformada Direta de Cosseno.
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APENDICE A

A.1 - Cddigo-Fonte Principal

%% Geracado dos vetores 2-D e 5-D Pseudo-Aleatérios e Correlacionados
N = 81920; X = zeros(1,N); randn(“state”,0);
X(1) = randn(1,1);
for k = 2:N,
X(k) = 0.95*X(k-1) + 0.05*randn(1,1);
end;
Y = reshape(X,5,N/5); % or Y = reshape(X,2,N/2);
X =Y; clear Y;

%% Geracdo dos vetores 5-D da imagem Lena para projeto
X = imread(" lena512.bmp~);
X = double(X); VOLTA = max(max(X)); TAMANHO = size(X,2); X = X/VOLTA;

Y = reshape(X,[1,1)";
Y = Y(1:262140); % Usado no Vetor 5D
X = reshape(Y,5,size(Y,2)/5); TAMANHO1l = size(X,1); TAMANHO2 =

size(X,2);

%% VQ — GLA Basico
NB = 3
randn(“state”,0); LM = O;
JO = mean(sum((X - repmat(mean(X,2),1,size(X,2))).72)); BKJ = []:
for u=1:length(LM);
lambda = LM(u);
M = size(X,1); N = size(X,2); K = 2”NB; randn("state”,0);
Y = repmat(mean(X,2),1,K) + 0.05*randn(M,K);
1 = log2(K)*ones(1,size(Y,2));
F = 200; BK = zeros(F,4);
for 1=1:F-1,
[Y.p] = XYltoYp_MF(X,Y,I,lambda);
Y = Y(:,Ffind(p~=0)); p = p(Find(p~=0)); p = p/sum(p);
I = -1og2(p);
end;
[Y,p,D,k] = XYltoYpDk(X,Y, I, lambda);
p = p(find(p~=0)); p = p/sum(p);
H = -sum(p.*log2(p));
BKJ = [BKJ ; [lambda D H D+lambda*H size(Y,2)]11;

end;
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DO = D/JO;

%% FSVQ com NB2 bpv projetado com base em VQ de NB bpv
NB2 = 3
P = zeros(size(Y,2),size(Y,2));
for i=1:size(Y,2),
I = k(fFind(k(1:(length(k)-1)) == i) + 1);
for j=1:size(Y,2),
P(i,J) = sum(l == j);
end;
P(i,:) = P(i,:)/sum(P(i,:));
end;
P =[P (1:size(Y,2))"]:
clear p; clear T;
for i=1:size(Y,2),
P = flipud(sortrows(P,i1));
if size(Y,2) < 2.~NB2
f(i,1l:size(Y,2))
p(i,1l:size(Y,2))
else
f(i,1:2”NB2)
p(i,1:2"NB2)

P(1:size(Y,2),size(Y,2)+1)";
P(1:size(Y,2),i)";

P(1:2”"NB2,size(Y,2)+1)";
P(1:2"NB2,i1)";

end
end;
u = zeros(l,size(X,2)+1);
[a.b,c,u(1)] = XYItoYpDk(X(:,1),Y,I,lambda);
for i=1:size(Y,2),
Ys(i).Y = Y(:,f(i,:));
YF(i).Y = zeros(size(Ys(i).Y));

end;

c = zeros(size(f)); m = 1; clear D; clear s;
MELHORA = 0.006;
while MELHORA > 0.0005
D(m) = 0;
for n=1:(size(X,2)-1),
s = u(n);
[a,b,d,j] =
XY 1toYpDk(X(:,n+1),Ys(s).Y,zeros(1,size(Ys(s).Y,2)), lambda);
u(n+l) = f(s.j);
D(m) = D(m)+d;
YF(s).Y(:.3) = YF(s).Y(:.3) + X(z.n+1); c(s.j) = c(s.i) + 1;
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end;
D(m) = D(M)/(N*J0); D1(NB).D(NB2,m) = D(m);

ifm==1,

MELHORA = 0.0006;
else

MELHORA = D1(NB).D(NB2,m-1) - D1(NB).D(NB2,m);
end;

if MELHORA > 0.0005;
for i=1:size(Y,2),
for j=1:size(Y¥s(i).vY,2),
Ys(i).Y(:,3) = YFR().Y(:,5)/c(i.j);
end
YF(i).Y = zeros(size(YF(i).Y));
c(i,:) = zeros(size(c(i,:)));
end
else
D1(NB) .-D(NB2,m) = D1(NB).D(NB2,m-1);
YF(i).Y = zeros(size(YF(i).Y));
c(i,:) = zeros(size(c(i,:)));
end
m = m+l;
end
whille m < 101
D1(NB) .D(NB2,m) = D1(NB).D(NB2,m-1);
m = m+l;

end

%% Calculo de Armazenamento
Estados = 2.”NB; Palavras = 2.”NB2; DimensaoVetor = size(X,1);
Theta = Palavras * DimensaoVetor;
A(NB,NB2) = (Estados * Theta) + (NB*NB2);
if NB2 == NB,
Palavras = 1;
Theta = Palavras * DimensaoVetor;
AO(NB) = Estados * Theta;

end

%% Calculo de Entropia

J = u(d);
clear Euclid; clear EuclidOrdem; clear InfoOutput;
for g = 1:size(X,2),
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Antes J;
1:size(¥Ys(j)-v,2),
Euclid(:,1) = (X(:,9) - Ys(@)-Y(:,1))-"2;
end
EuclidOrdem = sum(Euclid,l);
Linha = size(EuclidOrdem,1);
for 1 = 1l:size(EuclidOrdem,?2),

EuclidOrdem(Linha+1,i) = i;

for i

end
EuclidOrdem = EuclidOrdem”;
EuclidOrdem = flipud(sortrows(EuclidOrdem,1));

J = F(Antes,EuclidOrdem(size(EuclidOrdem,1),2));
InfoOutput(l,g) = Antes;
InfoOutput(2,9) = j;

ifg==1,

InfoOutput(3,9) = u(l);
else

InfoOutput(3,g) = InfoOutput(4,g-1);
end

InfoOutput(4,g) = EuclidOrdem(size(EuclidOrdem,1),2);
end

[HVQ,HFSVQ,r] = Entropia(NB,NB2, InfoOutput,BKJ);

%% [HVQ,HFSVQ,r] = Entropia(NB,NB2, InfoOutput,BKJ);
function [H_VQ,H_FSVQ,r] = Entropia(NB,NB2, InfoOutput,BKJ);
for 1 = 1:2.7~NB,
for j = 1:2.~NB2
Dados(i,j) = sum((InfoOutput(l, :)==i1)&(InfoOutput(4, :)==j));
end
Dados(i, j+1) = sum(Dados(i,:));
if Dados(i,j+1) == 0,
Dados(i,j+1) = 0.000000001;
end
end
for 1 = 1:2.7~NB,
for j = 1:2.~NB2
DadosProb(i,j) = Dados(i,j)/Dados(i,2.”NB2+1);
iT DadosProb(i,j) == 0,
DadosProb(i,j) = 0.000000001;
end
end
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end

H_VQ = BKJ(1,3);

r = -sum(DadosProb.*log2(DadosProb),2);

H_FSVQ = (sum(Dados(:,2.”NB2+1).*r))/(sum(Dados(:,2.~NB2+1)));

clear Dados; clear DadosProb;

%% [Y,p] = XYItoYp_MF(X,Y,I,lambda);
% Condicado de Particdo e Condicao de Centrodide - 1
function [Yout,p] = XYltoYp_MF(X,Yin,I,lambda);

Funcdo desenvolvida por Gomes [4].

%% [Y,p,D,k] = XYItoYpDk(X,Y,I,lambda) ;
% Condicado de Particao e Condicao de Centrodide - 2
function [Yout,p,D,k] = XYltoYpDk(X,Yin, I, lambda);

Funcdo desenvolvida por Gomes [4].

%% [XcVQ,DVQ1l] = TesteCompressaoVQ(NB,Y);
% Teste de imagem com VQ
function [Xc,DVQ] = TesteCompressaoVQ(NB,Y);
% Xt = imread("paisagem512._bmp*);
% Xt = imread("arara512.bmp®);
% Xt = imread("menina512.bmp*®);
% Xt = imread("Giovana512.bmp*®);
% Xt = imread("lena512_bmp*);
Xt = imread("Gabriel512.bmp™);
Xt = double(Xt); VOLTAt = max(max(Xt)); TAMANHOt = size(Xt,2);
Xt = Xt/VOLTAt; Yt = reshape(Xt,[],1)"; Yt = Yt(1:262140);
Xt = reshape(Yt,5,size(Yt,2)/5);
TAMANHO1t = size(Xt,1l); TAMANHO2t = size(Xt,2);
DVQ = 0; k1 = zeros(l1,size(Xt,2));
for n=1:size(Xt,2),
J = sum((repmat(Xt(:,n),1,size(Y,2)) - Y)."2,1);
ki1(n) = min(findg=min(G)));
DVQ = DVQ + sum((Xt(:,n)-Y(:,k1(n)))."2);
Xc(:,n) = Y(:,k1(n));
end
DVQ = DVQ/size(Xt,2);
Xc = reshape(Xc,[1,1)";
Xc(:z,(size(Xc,2)+1):(size(Xc,2)+4)) = Xc(:,size(Xc,2));
Xc = Xc * VOLTAL;
Xc = reshape(Xc, TAMANHOt, TAMANHOt) ;
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imvrite(uint8(Xc), "C:\TESE\TESTE_VQ.bmp~, "bmp*);

%% [XcFSVQ2,D_FSVQ] = TesteCompressaoFSVQ(NB,NB2,T,Y,Ys);
% Teste de imagem com FSVQ
function [Xc,DFSVQ] = TesteCompressaoFSVQ(NB,NB2,f,Y,Ys);
% Xt = imread("paisagem512._bmp*);
% Xt = imread("“parrots512._bmp*®);
% Xt = imread("menina512.bmp*®);
% Xt = imread("Giovana512.bmp*®);
% Xt = imread("lena512_bmp*);
Xt = imread("Gabriel512.bmp™);
Xt = double(Xt); VOLTAt = max(max(Xt)); TAMANHOt = size(Xt,2);
Xt = Xt/VOLTAt; Yt = reshape(Xt,[]1,1)"; Yt = Yt(1:262140);
Xt = reshape(Yt,5,size(Yt,2)/5);
TAMANHO1t = size(Xt,1l); TAMANHO2t = size(Xt,2);
DFSVQ = 0; k1 = zeros(l,size(Xt,2));
J = sum((repmat(Xt(:,1),1,size(Y,2)) - Y)."2,1);
k1(1) = min(findg=min(g)));
DFSVQ = DFSVQ + sum((Xt(:,1)-Y(:,k1(1)))-"2);
Xc(:,1) = Y(:,k1(D));
for 1 = 1l:size(Ys,2),

for j = 1l:size(Ys(i).Y,2)

it isnan(Ys(i).Y(:.1)),
Ys(i).Y(:,j) = 0.5 + 0.05*randn(1,1);
end

end
end
for n=1:size(Xt,2)-1,

J = sum((repmat(Xt(:,n+1),1,size((Ys(k1(n)).Y),2)) -
(Ys(k1(n)).Y))."2,1);

k1(n+1) = min(Find(=min(j)));

DFSVQ = DFSVQ + sum((Xt(:,n+1)-Ys(ki(n)).Y(:,k1(n+1)))."2);

Xc(:,n+1) = Ys(k1(n)).Y(:,k1(n+1));

ki(n+1) = f(k1(n),kl1(n+1l));
end
DFSVQ = DFSVQ/size(Xt,2);
Xc = reshape(Xc,[1,1)";
Xc(z,(size(Xc,2)+1):(size(Xc,2)+4)) = Xc(:,size(Xc,2));
Xc = Xc * VOLTAL;
Xc = reshape(Xc, TAMANHOt, TAMANHOt) ;
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imvrite(uint8(Xc), "C:\TESE\TESTE_FSVQ.bmp~, "bmp");

%% Graficos
COI’ES = {-Xr__- -+g__- -*b__- -dC__- -/\m__- -pk__- -Oy__-};

% Grafico taxa-distorcéo

figure;
for i = 1:NB
for j = 1:i
plot (jJ,D1(i).-D(,size(D1(NB).D,2)),cell2mat(Cores(i)));
end
hold on;

plot (i,Vetor_DO(i),cell2mat(Cores(NB+1)));
xlabel ("R (FSVQ Final)"); ylabel("MSE - D"); title("Taxa de
por vetor");
end
% Grafico taxa-distorcédo (dB)
figure;
for i = 1:NB
for j = 1:i
plot (.-
10*1og10(D1(i) .-D(,size(D1(NB).D,2))),cell2mat(Cores(i)));
end
hold on;
plot (i,-10*logl0(Vetor_DO(i)),cell2mat(Cores(NB+1)));
xlabel ("R (FSVQ Final)"); ylabel("MSE - D (-10*1og10(D))");
title("Taxa de bits por vetor");
end

% Grafico entropia-distorcgéo

figure;
for i = 1:NB
for j = 1:i
plot (H_FSVQ(i,j),Dc(i,j),cell2mat(Cores(i)));
end
hold on;

plot (H_VQ(1,1),D0(i,1),cell2mat(Cores(NB+1)));
xlabel ("Entropia - H (Destino)"); ylabel("MSE - D");
title("Entropia x Distorcao”);
end
% Grafico armazenamento-custo (J)

figure
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for j = 1:i
plot (logl0(A(i,j)),Custo _J(i,j),cell2mat(Cores(i)));
hold on
text (1oglO(A(i,j))+0.1,Custo_J(i,j),cellstr([num2str(i) ":"
num2str()D):;

end

hold on;

plot (logl0(A0(1,1)),Custo_JO(i,l),cell2mat(Cores(NB+1)));

text (1ogl0(A0(1,i1))+0.1,Custo_JO(i,1),cellstr([num2str(i)]));

xlabel ("Armazenamento - A (Logl0(A))"); ylabel("Custo - J (D +
Lambda * H)"); title("Armazenamento x Custo");

end

A.2 - Modos de Utilizacdo do Cddigo-Fonte Principal

O cddigo foi dividido em blocos. Cada bloco se inicia com os caracteres “%%”
seguidos do texto com uma espécie de titulo. Os blocos podem ser utilizados de maneira
independente, mas necessitam de encadeamento logico para que as varidveis necessarias

em um bloco sejam devidamente geradas em bloco anterior.

No bloco de projeto do VQ, NB significa a taxa de bits por vetor do VQ-base. O
mesmo ocorre no bloco de projeto do FSVQ, onde NB2 significa a reducdo da taxa de
bits por vetor referente ao VVQ-base correspondente.

No bloco de testes, existem algumas imagens comentadas com “%”, e que
podem ser alternadamente escolhidas para teste de cada imagem. Até mesmo

modificado para inser¢do de novas imagens de teste.

No bloco dos gréficos, algumas pequenas modificacdes podem e devem ser
feitas quando forem utilizadas para projeto imagens de dimensdes diferentes, tipos

diferentes, que podem modificar a escala e comportamento da distribuicéo de pontos.
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