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Resumo -0 projeto de dicioarios tem um papel crucial para o bom desempenho de sistemas de processamento de sinais
seados em quantizag vetorial (QV). Neste traball®investigada a complexidade computacional de um algoritmo competitivo
aplicado ao projeto de dicianios. %0 obtidas expredss andticas (em fungao do tamanho do dici@mio, da dimen&o dos seus
vetores-6digo, do rimero de vetores do conjunto de treino e donero de iteraiies realizadas) para dimero de operdges
(divisBes, multiplicages, compardies, adifes e subtrdies) realizadas pelo algoritmo competitivo bem como pelo algoritmo
LBG (Linde-Buzo-Gray). A partir dessas expréss anaticas, .0 estabelecidas as conils que devem ser obedecidas para
gue o algoritmo competitivo seja mais eficiente que o algoritmo LBG no que diz respeito a cada uma dé@espeatizadas.
Simula@es referentes ao projeto de diciios aplicados codificag@o de imagem a codificag@o de sinal com distribuép de
Gauss-Markov corroboram as expi@ss andticas obtidas.

Palavras-chave —Quantizado vetorial, algoritmo competitivo, algoritmo LBG, complexidade computacional, codificac
de imagens.

Abstract — Codebook design plays a crucial role in the performance of signal processing systems based on vector que
zation (VQ). In the present paper, the computational complexity of a competitive learning algorithm applied to VQ codebo
design is investigated. Analytical expressions (as a function of the codebook size, the dimension of the codevectors, the nul
of training vectors and the number of iterations performed) are derived for the number of operations (multiplications, divi
ons, additions, subtractions and comparisons) performed by the competitive algorithm. Analytical expressions are also del
for the LBG (Linde-Buzo-Gray) algorithm. ¢From the analytical expressions for the number of operations performed by thc
algorithms, the authors establish the conditions that may be satisfied so that the competitive algorithm be more efficient 1
the LBG algorithm concerning each operation performed. Simulations regarding image coding as well as coding of signal v
Gauss-Markov distribution corroborate the analytical expressions derived.

Keywords —Vector quantization, competitive algorithm, algorithm LBG, computational complexity, image coding.

1. INTRODUCAO

A compres&o de sinais, cujo objetivo fundamenéadeduzir o fimero de bits necedsos para representar adequadamente os
sinais (voz, imagengudio, ideo), desempenha um papel importante em af@&sgue necessitam minimiZegdos requisitos
de largura de faixa e/ou de capacidade de armazenamento [1, 2], tais como: sistemaliauithes digitais de servigos
integrados, videoconfencia, sistemas de resposta vocal, telefoniaat) sistemas de armazenamento de imagetdicas e
de impres8es digitais e transmidse de imagens de sensoriamento remoto obtidas peliteat Nesse cémio, a quantizaio
vetorial (QV) apresenta-se como uréanica adequada, bastante utilizada em diversos sistemas de cadifiesginais.

A quantiza@o vetorial [3, 4], que pode ser vista como uma eXderda quantizép escalar em um espaco multidimensional,
encontra-se fundamentada na Teoria da DiéimNersus Taxa [5], formulada por Shannon, segundo a qual um melhor desem
penhoé obtido codificando-se blocos de amostras @steetores) ao irks de amostras individuais (istoescalares). Em outras
palavras, essa teoria ressalta a superioridade da qu&ttizetprial sobre a quantizZag escalar [6].
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Em sistemas de reconhecimento de locutor, um daritos da quantizap vetorial reside no fato de que essenica dispensa
a necessidade de alinhamento temporal, uma vez que permite ao sistema de reconhecimento flexibilidade quanto ao taman
sentencas proferidas pelos locutores.

O projeto de dicioarios desempenha um papel importante para o bom desempenho de sistemas de processamento de
baseados em quantiZax; vetorial (QV) [3, 4]. Em codificéip de voz e imagem baseada em QV (e.g. [7-14]), a qualidade
dos sinais reconstidos depende dos diciarios projetados. Em sistemas de identifé@agle locutor que utilizam QV pa-
ramétrica (e.g. [15-19]), as taxas de identifi@aglependem dos diciarios de padies aésticos de ref@ncia projetados para
cada locutor cadastrado pelo sistema. Dentre as divérsaEas para projeto de dici@mos, o algoritmo LBG (Linde-Buzo-
Gray) [20] destaca-se por sua ampla util&#ag Outras abordagendm sido utilizadas em projeto de dicémios, como por
exemplo: algoritmo de Kohonen [21] e outros algoritm@s-supervisionados [22-25]; relagacestoéastica [26]; algoritmos
fuzzy[27, 28] e algoritmo gegtico [29].

No presente trabalhé apresentada uma avab@ccomparativa de complexidade de um algoritmo de aprendizagem com:
petitiva e do algoritmo LBG. &0 obtidas expredss anaticas (em fungo do tamanho do dici@mio, da dimen&o dos seus
vetores-6digo, do rimero de vetores do conjunto de treino e dmero de iteralles realizadas) que estabelecem as coedic
gue devem ser obedecidas para que o algoritmo competitivo (AC) seja mais eficiente que o algoritmo LBG quam&rao n
de operages (multiplicages, divides, adifes, subtra@es e compardgs) envolvidas no projeto de dicimios. Os resultados
apresentados ao final do artigo, referentes a sirbalaenvolvendo QV aplicadecodifica@o de imagem a codifica@o de sinal
com distribui@o de Gauss-Markov, corroboram a avaiagle complexidade computacional dos algoritmos LBG e competitivo
por meio meio das exprgsss obtidas.

O restante deste artigo encontra-se organizado de acordo comdas segseguir. A S&p 2 apresenta uma abordagem
sucinta da quantizag vetorial. O algoritmo LB@& descrito na Sép 3. A Se&o 4 apresenta uma breve desaoiglo algoritmo
competitivo (AC). Na Sefo 5, cujo foccé a complexidade computacional dos algoritmos LBG e A, abtidas expresdss
analticas para o amero de operdigs realizadas por esses algoritmos. A3Be@ estabelece as condgs que devem ser
obedecidas para que o algoritmo AC seja mais eficiente que o algoritmo LBG em termasel® me operdigs realizadas.
Resultados e conclae $10 apresentados, respectivamente, naBe3et; e 8.

2. QUANTIZAC AO VETORIAL

Matematicamente, a quantiZaxgvetorial [3, 4] pode ser definida como um mapeaméhtte um vetor de entrada perten-
cente ao espaco euclidiafio-dimensionalR%, em um vetor pertencente a um subconjunto fifit@le RYX, ou seja,

Q:RE W (1)

O diciorarioW = {w;; ¢ = 1, 2, ..., N} & o conjunto de vetores de reprodogtamieém denominados vetoresdigo ou
vetores de reconstrég), K € a dimen&o do quantizador vetorial ¥ & o tamanho do dicidrio, istoé, o rumero de vetores-
codigo (ou rumero de fveis, em analogia com a quantizZagescalar).

O mapeament@ introduz um particionamento @& em N células (denominadas régis de Voronoip;,i =1, 2, ..., N,
tais que
N
S;=R¥ e S;NnS; =0 parai# j, 2)
1=1
em que cada&lula s; & definida por
Si={z: Q(z) = w;}. 3
Mais precisamente,
S ={x: dlz,w;) < d(z,w,),Yj # i}, (4)

em qued(+, -) denota uma medida de dasicia. O vetor-6digow; constitui o vetor representativo de todos os vetores de entrada
pertencentea celulas;, conforme ilustra a Figura 1. Como a quant&agetorial realiza um mapeamento de Gadrde entrada
(vetores de entrada) semelhantes em pdilrs de siala (vetores-6digo w;) semelhantes, ela pode ser vista como uma forma
de reconhecimento de pédis, em que um padlo de entradé “aproximado” por um pado de refegncia, pertencente a um
conjunto predeterminado (diciario) de paddes (vetoresddigo) de refegncia [3, 30].

Em um sistema de codificag de sinais baseado em quantéagetorial, conforme apresentado na Figura 2, um quantizador
vetorial pode ser visto como a combidagde duas furiies: um codificador de fonte e um decodificador de fonte. Dado um vetor
x € RX da fonte a ser codificada, o codificador calcula a di§dz, w;) entre o vetor de entrada (vetor a ser quantizado) e
cada vetor-odigow;, i = 1, 2, ..., N do diciorario W. A regradtima para codificagoé a regra do vizinho mais @imo, na
qual uma representag biraria doindice I, denotada pob;, & transmitida ao decodificador de fonte se o vetmligow; cor-
respondea menor distorgo, istoé, sew; for o vetor-édigo que apresentar a maior similaridade codentre todos os vetores-
codigo do diciomrio. Em outras palavras, o codificador usa a regra de codificdg) = b; sed(z, w) < d(z,w;), Vi # I.

Ao receber a representagbirariab;, o decodificador de fonte, que d@pde umadapia do diciomrio W, simplesmente procura
pelo I-esimo vetor-6digo e produz o vetow; como a reproduio (veréio quantizada) de. Em outras palavrag, utilizada a
seguinte regra de decodifi@x D(b;) = wy.
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Figura 1: Parti@o do espaco euclidiano bidimensiorit, introduzido pelo mapeamento dos vetores de entraias vetores-
codigow;. As coordenadas; ez, representam a primeira e a segunda componentes doavetd®?, respectivamente.

Codificador Decodificador
Fonte Vetor
Palavra :
Vetor de Binaria - Quantizado
Sinal Entrada x .R.egra dol by Selecgao do W= Q(x) Sinal
Orieinal Vizinho Mais Canal Vetor de 3
rigina Préximo Reconstrugio Reconstruido
W W
\) )
L[] L]
[ ] L]
L] L]
Wa W
Dicionario W Dicionario W

Figura 2: Sistema de codificag baseado em quantiZaxvetorial.

No cerario de codificago digital de sinais, a quantiZag vetorial, portanto, constitui um@dnica de comprede com perdas,
visto que o sinal reconstido & uma verao degradada do sinal original. O err@dip de quantizaép ao se representar o sinal
de entrada por sua vé&s quantizadé chamado disto&p do quantizador. Por outro lado, a taxa de codifioadp quantizador
vetorial, que mede olmmero de bits por componente do vetdada poiR = % log, N. Em codificag@o de forma de onda de
voz (e. 9.[7,8]), R & expressa em bits/amostra. Em se tratando de codifiade imagense( g.[9, 10]), R & expressa em bits
por pixel (bpp).

O objetivo das &cnicas de projeto de diciano é reduzir (para uma determinada takk® a distor@o introduzida ao se
representarem os vetores de entraqer suas correspondentes s quantizada@(x).

3. ALGORITMO LBG

Seja a iterago do algoritmo LBG denotada par DadosK, N e um limiar de distorgoe > 0, o algoritmo LBG [20]
consiste da seguinte d#mcia de passos:

e Passo }inicializagdo: dado um dicio@rio inicial W, e um conjunto de trein& = {z,,; m = 1, 2, ..., M}, faca
n=0eD_; = oo
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e Passo 2 particionamento: daddl/,, (dicionario nan-ésima iterago) aloque cada vetor de treino (vetor de entrada) na
respectiva classe étula de Voronoi) segundo o ctitio do vetor-6digo mais pbximo; calcule a disto&p

N

i=1®,€S;

¢ Passo 3teste de convemcia (criério de parada): s€D,,—1 — D,,)/D,, < e pare, con¥,, representando o dici@nio
final (diciorario projetado); caso coitro, continue;

e Passo 4 atualiza@o do dicio@rio: compute os novos vetoreéeigo como os centides das classes de vetores; faca
W41 < W,; fagan < n + 1 e retorne adasso 2

No algoritmo LBG a fung@o distor@o decresce monotonicamente, uma vez que o didim@ iterativamente atualizado
visando satisfazer as condgs de cenéide e de vizinho mais pximo. No algoritmo LBG, a disto#p introduzida ao se
representarem os vetores do conjunto de treinamento pelos correspondentes ddtgeegzentbides)é monitorada a cada
iterag@o. A regra de parada (teste de coneexga) do algoritmo baseia-se nessa digtonponitorada — o treinamento do di-
cionario & encerrado quandd,,—1 — D,,)/D,, < e. Existem alguns problemas apresentados pelo algoritmo LBG, comumente
relatados na literatura [31]: alguns vetorésligo podem ser sub-utilizados e, em casos extremésmnasmo nunca serem
utilizados, ou seja, o projeto do dici@armo pode resultar emétulas de Voronoi pequenas o@ahesmo vazias; a velocidade de
conver@ncia e o desempenho do dicaio final dependem do dici@nio inicial.

4. ALGORITMO COMPETITIVO

Na aprendizagem competitiva simples aplicada ao projeto de divisy a cada apresengacde um vetor de treino apenas o
vencedol(isto &, o vetor-peso mais semelhante ao vetor de treino) tem suas componentes atualizadas.

ApoOs a inicializa@o dos pesos (iste, das componentes ddé vetores-6digo K -dimensionais), dicioarios podem ser
projetados utilizando o algoritmo competitivo descrito a seguir.

Algoritmo Competitivo (AC):
Paral < n < nac
Paral <m < M
Determine o vencedap;«(n,m):

i* = argmin dfz(m), w;(n, m)]
Atualize o vencedor de acordo com
Wixj(n,m) = wixj(n,m) + Aw;-j(n,m),  (6)

em que

Aw;«j(n,m) = n(n)[(z;(m) — wij(n,m)].  (7)

Na descri@o acimanac € o rimero total de iterdies do algoritmo competitiva;(m) & om-&simo vetor do conjunto de
treind', enquantaw;(n, m) ew;-(n, m) denotam, respectivamentej-ésimo vetor-6digo e o vencedor quando da apreseiac
do m-ésimo vetor de treino na-ésima iterago. Por sua vez,

K
dlz(m), wi(n,m)] =Y [z;(m) — w;(n,m))* 8)
j=1
denota a distncia euclidiana quadtica entre os vetoreg(m) e w;(n,m), em quez;(m) & aj-ésima componente do vetor
x(m) ew;;(n, m) & aj-ésima componente do vetar;(n, m). Na expresio que descreve a atualiZado vencedorNw;-; & a
modificag@o introduzida ng-ésima componente do vencedg) € a taxa de aprendizagem ou ganho de adaptagn-ésima
iterag@o (com0 < n(n) < 1), w;-; & aj-ésima componente do vencedabg; & a verfio atualizada dg-ésima componente do
vencedot.
A funcao taxa de aprendizagem decresce linearmentec@armanecendo constante ao longo de cada @&era¢
O algoritmo AC apresenta 5 fganetros ajustveis: dimendo do diciomrio (K); nUmero de vetoresédligo (V); nUmero total
de itera@es (ac)?; taxa de aprendizagem iniciaj((1)); taxa de aprendizagem finaj((uac)).

1E importante observar que, por quEest de convencia de notao, utilizou-sex(m) na descrigo do algoritmo AC ec,,, na descrigo do algoritmo LBG.

2Note que se omitiram em de Aw;«j(n, m), dew;;(n, m) e dew;«;(n, m) para simplificar a not&p.

3Portanto, em projeto de diciarios utilizando o algoritmo AC, oinmero de iteraijesé especificada priori. Por outro lado, em se tratando do algoritmo
LBG, o nimero total de iterdies depende do @anetro de convegciac bem como do dicioario inicial utilizados.
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5. AVALIAC AO DE COMPLEXIDADE

Neste trabalho, a disicia entre um determinado vetor de trein@ o vetor-6©digo w; €& avaliada por meio da dist@mg
(distancia euclidiana quadtica)

K
d(ﬁC,’LUL) = Z(CCJ — wij)2, (9)
j=1
em quew;; & aj-ésima componente do vetopdigow; e x; € aj-ésima componente do vetor de treino
A seguiré apresentada uma avabacde complexidade dos algoritmos LBG e AC.

5.1 Algoritmo LBG

No Passo 2o algoritmo LBG, para que seja determinada a clasgeal pertence um vetor de treirgonecessrio encontrar
a disfincia entre este vetor e cada um désetores-6digo do diciomrio e depois comparar as dietias de modo a encontrar
o vetor-ddigo mais semelhante: um vetor de trein@ alocado para &ésima classe &ula de VoronoiS;) sed(x, w;) <
d(xz,w;), Vj # i. A determinago da classe a que pertence um vetor de entrada (vetor de treino) requer, pofteditylos
de diséncia eN — 1 comparades. Ao ser utilizada a déshcia euclidiana, cadalculo de dishncia requer’ multiplicagdes,
K subtrages eK — 1 adigdes. A alocago de um vetor de entrada em uma daslasses requer, portant&,N multiplicagdes,
KN subtrages,(K — 1)N adigdes eN — 1 comparades. Tendo em vista que dimero de vetores de treir®}/, a cada
iterag@o do algoritmo LBG o processo de alogaglos vetores de treino nas respectivas classes réghiéif multiplicagdes,
K NM subtrages,(K — 1)N M adigdes e N — 1) M comparades. Emnppg iteragdes, este processo de alcd@agqoPasso 2
do algoritmo LBG requek N M ny,gc multiplicagdes,K N Mny g subtrages,(K — 1) N Mny g adigges e N — 1) Mnypg
comparages.

O nimero de operdes requeridas para a determi@éagle D,, no Passo 2do algoritmo LBGé determinado a seguir. A
distor@o D,, & calculada somando as distias entre cada vetor de treino e o correspondente \@daecda class& qual
foi alocado, o que reque¥! — 1 somas de diéihcias. Considerande,gg iterages, a determin@p deD,, corresponde a
(M — 1)nypg adigdes.

Considere agoraBasso 3 O teste de conveémcia do algoritmo LBG precisa realizar uma compacete(D,,_1 — D,,) /D,
come. Para que a comparag seja realizadaas necesawias uma subtr&p e uma divido. Considerandey g iterages, o
nimero total de operé@egs requeridas para a realiaacdo teste de convegcia do algoritmo LBG corresponde, portanto, a
nrLg comparages,nygg subtrages eny g divisdes.

O centbide dai-ésima ( < 7 < N) classee um vetorw; tal que sug-ésima componente corresporideédia aritnética das
j-ésimas componentes de todos vetores de treino alocad®agso 2em S;. SejaM; o nimero de vetores de treino alocados
emsS;. Assim,

N
> M= M. (10)
=1
A j-ésima{ < j < K) componentés;; do centbidew, & dada pela édia
- 1

em quez,,; representa g-eésima componente do vetor de treing,. A determinag@o do centide dai-ésima classe requét
calculos de redia de componentes (cada vetor tBhtomponentes), o que requit(M; — 1) adigdes eK divisdes. O timero
total de adifes para a determinag dosN centibidesé

N N N
ZK(Mi—l):K<ZMi—Zl>. (12)
i=1 i=1 i=1

Pela Equago (10) segue que para cada it&@glo algoritmo LBG, dPasso 4requerK (M — N) adigdes. O fimero total

de divibes noPasso 4 por sua vezg KN. Admitindo nygq itera@des, o fimero total de operées doPasso 4é igual a
K(M — N)nypg adigges eK Nnppg divisdbes. ABm destas operaes,é importante ressaltar que émero (M/;, necesario

para @lculo do centbide) de vetores de treino alocados paraésima classé determinado mediante uso de um contddor

0 %ue implicaM; adigdes. Considerando & classes, & utilizadosN contadores (um para cada classe), que consomem
> .—1 M; = M adigdes. Portanto, ao final dg g iterages, oPasso 4o algoritmo LBG requer, tan@m, M/ nygc adiges.

5.2 Algoritmo Competitivo

No algoritmo competitivo o iimero de operdigs requeridas para a determi@aglo vencedor, iste, para a determinag de
w;+ @ d(x, wi+) <d(x,w;),Vj#i*, €igual alkk N Mnac multiplicagdes, KN Mnac subtrades,(K — 1) NMnac adiges e
(N—1)Mnac comparades.

4Para ser mais preciso, esta contagefaita noPasso 2na etapa de alocag dos vetores de treino nas respectivas classes.
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Para cada vetor de treino, o vencedor (vetmtigo mais semelhantezasegundo o crério de dishncia ninima)é atualizado
de acordo com as Equaes (6) e (7). Esta atualiZag requerk’ adigdes (uma ad#&o para cada componente de vetor, conforme
Equaéuo (6)),/K multiplicagdes (uma multiplica®o para cada componente de vetor, conforme Equé)) eK subtrades (uma

subtra@o para cada componente de vetor, conforme Equét)). Ao final den s iterages e considerandd vetores de treino,
a atualizago dos vencedores requEVM n ¢ adigoes, K Mnac multiplicagdes eK Mn ¢ subtra@es.
Ao final de cada itera, a taxa de aprendizagéntalculada de acordo com

n(nac) —n(1)

() = (1) + (n — 1 22A) 1), (13
nac — 1

Observe que od&culo da taxa de aprendizageraae realizado ao final daltima iterag@o. Vale lembrar que(1), n(nac)

e nac Sa0 padmetros do algoritmo AC. O val (“’7;*:(3:;’(1) é calculado umdnica vez (requerendo duas subfieg e uma

divisao), ao final da primeira iterag, sendo armazenado para util&@ago final das demais itef@s. Ao final de cada iterag

(com excego dalltima), para que a taxa de aprendizagem seja calcuBmlaeceswias uma adio, uma subtrép e uma
multiplicagao (por %) Assim, o rumero total de oper@es envolvidas nosac — 1 calculos dey(n) corresponde a

2 + nac — 1 subtra@es, uma divido,nac — 1 adigdes enyc — 1 multiplicagdes.

5.3 LBG versus AC

As Tabelas 1 e 2 apresentam um resumoitoero de adiges (ad.), subtrégs (sub.), divides (div.), multiplicades (mult.)
e comparages (comp.) requeridas pelos algoritmo LBG e AC, respectivamente.

Tabela 1: Nimero de operdies requeridas pelo algoritmo LBG.

Passo 2
mult. KNMnrsa
sub. KNMnia
ad. [(K — I)NM + (M — 1)]”LBG
comp. (N —1)Mnrpc
Passo 3
comp. NLBG
sub. NLBG
div. NLBG
Passo 4
ad. [(K + 1)M — KN]TLLBG
div. KNTLLBG

Tabela 2: Nimero de operdigs requeridas pelo algoritmo AC.

Determinagao do vencedor

mult. KNMnac

sub. KNMnac

ad. (K— 1)N]\/ITI,AC
comp. (N —1)Mnac

Atualizag¢ao do vencedor

ad. KMnac
mult. KMnac

sub. KMnac

Calculo da taxa de aprendizagem

sub. nac +1

div. 1

ad. nac — 1
mult. nac — 1

A Tabela 3 apresenta dimero total de oper@es dos algoritmos LBG e AC.
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Tabela 3: Nimero total de operaes requeridas pelos algoritmos LBG e AC.

~ Algoritmo
Opera@o (G ‘ AC
Multiplicacao KNMni g 1+ (14+ N)KMnac —1
Subtraéo (1+ KNM)nppa 1+ (14 N)KM]nac+1
Adl(;éo [(1+KN)(M71)+(K7N+1)M]nLBG [1+(K71)NM+KM]TLA071
Divisao (1 + KN)TLLBG 1
Comparago 1+ (N —-1)Mnipc (N —1)Mnac

6. CONDICOES PARA AS QUAIS O ALGORITMO AC I’ENMAIS EFICIENTE QUE O ALGO-
RITMO LBG EM TERMOS DE N UMERO DE OPERAC OES REALIZADAS

Nesta sego, §i0 determinadas as con@e&s para as quais o algoritmo AC requer uiimero de multiplica@es, subtraies,
adigdes e compard@egs inferior ao requerido pelo algoritmo LBG. Cada uma destas dmagconsiderada (por meio dos
resultados apresentados na Tabela 3) separadamente, conforme segue.

6.1 Niumero de Multiplicagdes

Para que oimmero de multiplica@es do algoritmo AC seja menor queianmero de multiplicages do algoritmo LBG, deve-se

ter
[1+(1+N)KM]HA071<KNMHLBG7 (14)

ou seja,
14+ KNMnigc
1+(1+N)KM’

Em projetos ipicos de dicioarios, §o utilizados grandes conjuntos de treino (elevados valoréd Yale tal forma que
KNMnipg > 1e(1+ N)KM > 1. Assim, (15) se reduz a

nac < (15)

nac < NLBG- (16)

1+ N

6.2 Niumero de Subtrages
Para que o iimero de subtrd@gs do algoritmo AC seja menor que mero de subtrdies do algoritmo LBG, deve-se ter
1+ (14 N)KMnac +1 < (1+ KNM)niga, 17)

ou seja,
(1+ KNM)nipg — 1

1+ (1+N)KM

Em projetosfpicos de dicioarios (em que@ utilizados grandes conjuntos de treino, o que implica valores elevadd$, de
(1+ KNM)nppe > le(l+ N)KM > 1, de modo que (18) se reduz a

(18)

nac <

(1 + KNM)RLBG

MAC S AT NYKM (19)
Tendo em vistaqué+ KNM ~ KMN, (19) se reduz a
nac < T N”LBG- (20)
6.3 Nimero de Adigdes
Para que o iimero de adiges do algoritmo AC seja menor que anmero de adi@es do algoritmo LBG, deve-se ter
14 (K —-1)NM + KM]nac —1 < [(1+ KN)(M —1) + (K — N + 1)M]nipg, (21)
ou seja,
nac <1+[(1+KN)(M71)+(K7N+1)M]nLBG' 22)

1+ (K- L)NM+ KM
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Considerando projetogpicos de dicioarios (istoé, considerando elevados valoreshd§ segue qu@(l + KN)(M —1) +
(K =N+ 1)M]nype > 1e(K —1)NM + KM > 1, de modo que (22) se reduz a

[(1+KN)(M— 1) + (K—N-i—l)M]nLBG.

MAC < (K _1)NM 1+ KM (23)
Tendo em vista qué/ — 1 ~ M, (23) se reduz a
. 24
MAC < (K _1)NM 1+ KM (24)
Apobs algumas manipulées, (24) se reduz a
K-1)14+N)+3
nac < [( I ) ]nLBG- (25)

(K-1)N+ K
6.4 Niumero de Compara@es

Para que o iimero de compard@es do algoritmo AC seja menor que @nmero de comparées do algoritmo LBG, deve-se

ter
(N - 1)MnAc < [1 + (N - 1)M]nLBG7 (26)
ou seja,
[1 + (N — I)M]nLBG
(N -1)M

Comol+ (N —1)M =~ (N — 1)M em projetosipicos de dicioarios (ou seja, para elevados valores\dg a condi@o (27)

se reduz a

nac < (27)

nac < NLBG- (28)

6.5 Considera@es Gerais

Considere as Inequaes (16) e (20), referentes, respectivamente,(gwoeano de multiplicages e subtrai;es.A medida que
N aumenta,l% tende a 1. Deste moda,medida queéV aumenta, as condies (16) e (20) tendem a se reduzir simplesmente
a condi@onac < nrpg. Considere agora o pior caso, ou seja, 0 menor valofiyeiste V, istoé, N = 1. Para este valor de

N as condides (16) e (20)&o satisfeitas para

nac < nL213 =3 (29)

Portanto,é licito afirmar que, uma vez satisfeita a co@dig(29), o imero de multiplica@es e subtrdies realizadas pelo
algoritmo ACEé inferior ao imero de multiplicages e subtradies do algoritmo LBG.
Considere a Inequag (25). Pard( > 1 e N > 1, conforme se pode observar na Figura 3, segue que

(K —-1)1+N)+3]

E_-ON+E " (30)
de modo que
[(K(K 1_)(11);\; JI)}: 3] NLBG > NLBG- (31)
Assim, uma vez assegurado que
nac < NLBG, (32)

a condi@o (25)é automaticamente satisfeita. Portanto, uma vez satisfeita a &or(8&), o fimero de adiges (como tamém

o niumero de comparées) realizadas pelo algoritmo A€ inferior ao mimero de adiges (compardies) do algoritmo LBG.
Tendo em vista que a condig (29)é mais severa que a cond@(32)é licito afirmar que a cond#p (29) deve ser satisfeita

para que o imero de operdigs do algoritmo AC seja inferior adimero de operdgs do algoritmo LBG.

7. RESULTADOS

Os resultados apresentados neste trabalho encontram-se divididos em desisAS&ggo 7.1 apresenta resultados referentes
ao projeto de dicioarios aplicados codificag@o de imagem. Na S&g 7.2 &0 apresentados resultados concernentes ao projeto
de diciorarios aplicados codifica@o de sinal com distribudp de Gauss-Markov [32, 33] com coeficiente de corgelagual a
0,8.

5Conforme mostra a Inequéag (28).
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Figura 3: Gafico deA(K, N) = W

7.1 Imagem

Os resultados apresentados nestaségram obtidos com dici@mios projetados utilizando um conjunto de treino conistdu
de 7 imagens266 x 256 pixels). Foi considerada quantiZaxvetorial com dimer@® K = 16, usando blocos dé x 4 pixels.
Utilizou-se, portanto, um conjunto de treino com 28672 vetores de danels Foram projetados diciaros comN = 32,
64, 128, 256 e 512 vetoregdigo. Foram consideradas, por conseguinte, as respectivas taxas de Gmlitica@,3125 bpp,
0,375 bpp, 0,4375 bpp, 0,5 bpp e 0,5625 bpp. O algoritmo LBG foi executadmatgue a modificap na distorgo introduzida
ao se representar os vetores de treino pelo diciorfosse inferior a 0,1%: (= 0, 001).

As Tabelas 4 e 5 apresentamiomero total de iterdies e o correspondenté@mero total de operégs dos algoritmos LBG e
AC, obtidos com as condigs (paametros, inicializa@o) que levaram aos diciarios de melhor qualidade, ou seja, aqueles que
resultaram nos maiores valores de rataginal-rido de pico (PSNR Peak Signal-to-noise Rajia@as imagens reconstdas,
definida como 10 vezes o logaritmo na base 10 daaantre o quadrado do valor de pico da amplitude do sinal de enﬂfada,
e o erro nedio quadatico (MSE,mean square errgr

1)2

PSNR= 10log; | &= | - (33)

Para o caso de uma imagem original codificada a 8,0 bpp @&&rile cinza),

PSNR= 101log,, ;555; : (34)
em que o erro i&dio quadatico entre as imagens original e reconistagé definido como
MSE— — > EC:[F(Z ) — F(l,0)? (35)
L-C ’ A

=1 c=1

em queF'(l,c) eﬁ(l, ¢) representam os valores de pixels das imagens original e reddastesigna d-ésima linha e denota
ac-ésima coluna de uma imagem (matrzx C.

Em se tratando do algoritmo LBG, para cadaforam testados cinco dicianios iniciais diferentes. Os valores dg; da
Tabela 4 correspondem ao dic@io inicial que levou aos melhores dicamps em termos de PSNR. Conforme mencionado
anteriormente, o desempenho do algoritmo LBG e sua velocidade de damsiergriimero total de iterdies) dependem do
dicionario inicial: paraN = 128, por exemplo, os cinco dici@mios iniciais diferentes levaram a 43, 59, 17, 26 e 14 if@ag

As Tabelas 4 e 5 mostram que para todos os valores de tamanho d@adai@v) avaliados, o algoritmo AC requer um
nimero de iteraiies inferiora metade do émero de itera@les requeridas pelo algoritmo LBG: pa¥a= 256, por exemplo,

o dicionario LBG realiza 15 iteraies, enquanto o algoritmo AC requer 4 itérag para projetar o dicianio. Observa-se
tamkem nas Tabelas 4 e 5 que o algoritmo AC realiza iimero de operdigs inferior ao imero de operdges realizadas pelo
algoritmo LBG.

A Figura 4 apresenta o desempenho dos algoritmos LBG e AC na coddidagmagem Mandrill, apresentada na Figura 5.
Conforme se pode observar na Figura 4, apesar de o algoritmo competitivo utilizameenonde operdigs inferior ao apre-
sentado pelo algoritmo LBG, os dicianos obtidos com o algoritmo competitivo levam a imagens recddssucom valores de
PSNR ligeiramente superiores aos apresentados pelas imagens rédasstintidas com uso de dicinos LBG.
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Tabela 4: Nimero de operdigs requeridas pelo algoritmo LBG ao serem projetados didims destinadoa codifica@o de
imagem baseada em QV.

N R Ntot mult. sub. ad. div. comp.

32 10,3125 18 | 2,64-10% | 2,64-10% | 2,57-10% | 9,23-10% | 1,60 - 107
64 | 0,375 | 13 | 3,82-10% | 3,82-10% | 3,65-10% | 1,33-10* | 2,35-107
1281 0,4375| 17 | 9,98-10% | 9,98-10% | 9,45-10% | 3,48 -10* | 6,19 - 107
256| 0,5 15 [ 1,76-10° [ 1,76-10° | 1,66-10° | 6,15-10* | 1,10- 108
512 | 0,5625| 15 | 3,52-10° | 3,52-10° | 3,31-10° | 1,23-10° | 2,20-10®

Tabela 5: Nimero de operdies requeridas pelo algoritmo AC ao serem projetados didms destinadoa codifica@o de
imagem baseada em QV.

N R Mot mult. sub. ad. div. comp.

32 1 0,3125| 3 | 4,54-107 | 4,54-107 | 4,27-107 | 1 | 2,67-10°
64 | 0375 | 3 [8,95-107 | 8,95-107 | 8,40-10" | 1 | 5,42-10°
1281 0,4375| 3 | 1,78-10% | 1,78-10% | 1,67-10% | 1 | 1,09-107
256 | 0,5 4 [ 4,72-10% [ 4,72-10% [ 4,42-10% [ 1 | 2,92-107
512105625 5 [ 1,18-10 [ 1,18-10Y [ 1,10-10° | 1 | 7,33-107

E oportuno mencionar que a superioridade do algoritmo AC sobre o algoritmo LBG, em termasei® me iterages e
nimero total de operégs tambem foi constatada ao serem utilizados conjuntos de treino com outros tamanhos.

7.2 Gauss-Markov

Em diversos trabalhos [4, 25, 26, 33—-36], o desempenho de algoritmos para projeto de quantizadoresévat@liao
utilizando fontes com distribu@ies conhecidas, dentre as quais destacam-se a fonte gaussiana e a fonte de Gauss-Markov d
ordem, tambm conhecida como fonte de Markov eordem, fonte de Gauss autoregressiva tlerdem ou fonte AR(1). Para
efeito de simplicidade, essa fonte eeferenciada simplesmente como fonte de Gauss-Markov ao longo do presente trabalhc

O processo discreto de Gauss-MarKd¥(n)} & definido pela equég

X(n)=aX(n—1)+W(n), ¥n, (36)

em quea denota o coeficiente de correfage {1 (n)} & uma segencia de amostras independentes de umavalraleabria
gaussiana com édia nula.

O processo gaussiano (descorrelacion&daf)tido fazenda = 0 na Equago (36).

Todos os projetos de dicianos foram realizados utilizando um conjunto de treino condtitde 120.000 amostras. Foram
projetados dicioarios com diversos valores de dimaagK) e nimero de fveis (V). Em se tratando do projeto de dicaios
com o algoritmo LBG, utilizou-se um limiar de dist@ige igual a 0,001 e foram testados cinco diddos iniciais diferentes
para cada combinag deK e N avaliada.

A Tabela 6 mostra que a velocidade de congama (iimero de iteraiies) do algoritmo LBG depende fortemente do dicio-
nario inicial utilizado. No algoritmo AC, por outro lado, dimero de itera@esé especificada priori, como um pametro do
algoritmo.

A diferenca de desempenho entre os algoritmos LBG e AC, em termos dixrsiaal-rido (SNR signal-to-noise ratip[32]
do sinal reconstfido, &€ apresentada na Tabela 7 — esta diferenca eméag¢dB)é denotada pd8NR c — SNRygq. A tabela
tamkem mostra o mero de itera@es realizadas pelos algoritmos LBG e AC nas cdielig(pa@metros, inicializa@o) que
levaram aos melhores dicianos para cada combirig de K e N. Conforme se observa na Tabela 7, para os valords de
e N considerados, o algoritmo AC necessitou de um menarero de iteraffes para produzir dici@mios com praticamente a
mesma qualidade dos dici@anos LBG, tendo em vista que na tabed® ®bservados pequenos valores de shHSNR gc. Em
outras palavras, apesar de serem obtidds apn rimero de iteraes menor que metade damero de iterages (passagens
completas do conjunto de treino) realizadas pelo algoritmo LBG, os @ig@nAC em geral levaram a sinais recoristos com
praticamente 0 mesmo valor de SNR dos sinais recddsticom uso de dici@mios LBG. De fato, a maior diferencga a favor de
AC observada na Tabela 7 foi de 0,09 dB, enquanto que a maior diferenca a favor de LBG observada na Tabela 7 foi de 0,03

No que diz respeito aoimero de multiplicaies, subtraies, adides, divifes e compardes realizadas pelos algoritmos
LBG e AC quando aplicados ao projeto de diéadps destinadoa codifica@o do sinal com distribuép de Gauss-Markov,
as Tabelas 8 e 9 mostram que, para todos os valords deV (com a correspondente taxa de codifma@?, expressa em
bits/amostra) considerados, o algoritmo AC realiza Wmmero de operdigs inferior ao imero de operdigs realizadas pelo
algoritmo LBG.

Finalmente, cumpre mencionar que a codi€29) tambem & satisfeita em se tratando de projeto de diai@s aplicados
a codificag@o de forma de onda de voz. Para essa af@dmags dicio@rios AC levaram, em geral, a sinais de voz recoitis
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Tabela 6: Sensibilidade do algoritmo LBG a cinco diénas iniciais diferentes (D1, D2, D3, D4 e D5) em termos timaro
de iterades (Lpc)-

NLBG
N1 B o172 D3| D4 D5
16 | 20 [ 32 21| 21| 33| 21
32 | 25|46 | 45| 23 | 38| 30
64 | 30| 83| 40| 35| 58| 40
16 | 1,0 | 24 | 29 | 26 | 16 | 14
32 | 125/ 29| 16 | 15| 23| 14
64 | 15| 35| 20| 21| 27 | 22
8 10|21 |10| 24| 14| 20
32 | 10| 26| 22| 19| 18 | 15
256| 1,0 | 32| 15| 16| 21 | 16

ool | w| BB AINN| N =

Tabela 7: Diferenca de desempenho dos algoritmos LBG e AC em termos daorsiaal-rido (SNR), expressa em de-
cibéis (dB), do sinal reconstido.

K| N | SNRac — SNRuga Llée(;a\@z?:
2] 8 0.00 4 | 2
> 16 0,00 21 | 2
> 32 0.09 TR
> 64 0,08 83 | 3
2 128 0,06 51 | 4
> [ 256 0,00 50 | 5
i 8 0,03 13 | 2
416 20,02 4 | 2
432 0,03 6 | 2
464 0,04 20 | 3
4128 0,01 9 | 4
4256 0.01 8 [ 4
3 8 0,01 0 | 2
5 32 0,01 8 | 2
6 | 64 0,01 6 | 3
8 [ 256 0,01 B [ 5
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Tabela 8: Nimero de operdies requeridas pelo algoritmo LBG ao serem projetados didmsidestinadod codificago de sinal
com distribui@o de Gauss-Markov.

K| N R | nigc mult. sub. ad. div. comp.

2| 8 | 15| 14 [1,34-107 [ 1,34-107 | 1,01-107 | 2,38-102 | 5,88 - 10°
2116 | 20| 21 [4,03-10" | 4,03-10" | 2,52-107 | 6,93-10% | 1,89-107
2 [128| 35| 51 |7,83-10% | 7,83-10% | 4,04-10% | 1,31-10% | 3,89 - 10%
2 | 256| 40| 50 |1,54-10° | 1,54-10° | 7,80-10% | 2,56-10* | 7,65 - 108
41 8 [075] 13 [1,25-10" [ 1,25-107 [ 1,17-107 | 4,29-10% | 2,73 -10°
4| 16| 10| 14 |2,69-10" | 2,69-107 | 2,27-107 | 9,10-10% | 6,30 - 10°
4 1128 1,75| 19 |2,92-10%[2,92-10% [ 2,22-10% [ 9,75-10% | 7,24 -107
4 1 256| 20| 18 | 5,53-10% | 5,53-10% | 4,18-10% | 1,84-10% | 1,38 - 10%
5132] 10| 18 [6,91-107 [ 6,91-107 | 5,83-107 | 2,90-10% | 1,34-107
8 [256| 1,0 | 15 | 4,61-10% [ 4,61-10% | 4,05-10% | 3,07-10% | 5,74 -107

Tabela 9: Nimero de operdigs requeridas pelo algoritmo AC ao serem projetados didmsidestinadoa codificag@o de sinal
com distribui@o de Gauss-Markov.

K| N R NAC mult. sub. ad. div. comp.

2| 8 | 15 2 [2,16-10% [ 2,16-10% | 1,20-10° | 1 | 8,40-10°
2| 16| 20| 2 |[4,08-10%|4,08-10% | 2,16-10° | 1 | 1,80-10°
2 11281 35| 4 [6,19-107 [ 6,19-107 | 3,12-10° | 1 | 3,05-107
2 256 40| 5 [ 1,54-10% [ 1,54-10% [ 7,74-10" | 1 | 7,65 107
41 8 1075 2 [2,16-10°2,16-10° [ 1,68-10° | 1 | 4,20-10°
41 16| 10| 2 |4,08-10°|4,08-10%]3,12-105] 1 | 9,00-10°
4 1128 1,75] 4 |6,19-107 | 6,19-107 [ 4,66-10" | 1 | 1,52-107
41256 20| 4 |1,23-10% |1,23-10%[9,26-10" | 1 | 3,06-107
5132 [10] 2 [792-10°]7,92-10% [ 6,38-10° | 1 | 1,49-10°
8 | 256 | 1,0 5 [1,54-10% [ 1,54-10% | 1,35-10% | 1 | 1,91-107
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Figura 4. Desempenho dos algoritmos AC e LBG em QV de imagem: PSNR da imagem Mandrill rédanstraus taxa de
codificago para QV com dime@e K = 16.

Figura 5: Imagem Mandrill.

com qualidade (avaliada por meio da r@laginal-rido segmental) @ixima ou ligeiramente superiarapresentada pelos sinais
reconstridos com uso de dicic@mios LBG.

8. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma abordagem da complexidade computacional de um algoritmo competitivo e do algoritmo |
em projeto de diciorios para quantizap vetorial. A abordagem foi desenvolvida com base em exjgssanaticas (em
funcao da dimer&o dos vetoresérligo, do tamanho do dici@amio, do rumero de vetores do conjunto de treino e donero de
itera@des realizadas) para dimero de operdgs (multiplicades, subtraies, adifes, diviBes e compardgs) realizadas pelo
algoritmo competitivo (AC) e pelo algoritmo LBG no projeto de diéddns. Mostrou-se que, para dimé@os(k’) e tamanho
(V) de diciorario determinados, o algoritmo AEmais eficiente que o algoritmo LBG em termos denero de multiplicaies
e subtraes caso a condipnac < "< seja satisfeita, ou seja, casolmero de iterages do algoritmo AC seja menor que
a metade do iimero de iteraifes do algoritmo LBG. Am disso, foi demonstrado que o algoritmo AC executa imearo de
adigoes e compardées inferior ao executado pelo algoritmo LBG sempregye < nppg. Ressalte-se que o algoritmo AC
requer a exec@p de apenas uma opeaagde dividio.

Avaliagbes realizadas neste trabalho, considerando projetos deatio®aplicadoa codificagéo de imagem a codificaéo
de sinal com distribuio de Gauss-Markov, mostraram que a coialigyc < *42¢ € satisfeita. O algoritmo competitivo, deste
modo, requer umimero de operdgs inferior ao requerido pelo algoritmo LBG. Observou-se que, realizandaiomara de
opera@es inferior ao apresentado pelo algoritmo LBG, ainda assim o algoritmo competitivo produziddisarue levaram
a sinais reconstidos com praticamente a mesma qualidade (avaliada por meio daaalagl-rido de pico para o caso de
imagens e por meio da rekag sinal-rido para o caso de sinais com distrithogdle Gauss-Markov) obtida com uso de diéion
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