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Resumo—A quantização vetorial (QV) é uma técnica de
compressão que alcança elevadas taxas de compressão e tem
sido utilizada com sucesso na área de processamento de sinais,
como por exemplo em sistemas de esteganografia e marca d’água
digital. O desempenho de sistemas de processamento de sinais ba-
seados em QV depende da qualidade dos dicionários projetados,
visto que a QV introduz distorção ao se representarem os vetores
de entrada pelos respectivos vetores do dicionário. Este trabalho
propõe modificações no algoritmo FA-LBG (firefly algorithm
- Linde-Buzo-Gray), que aplica o algoritmo do vagalume ao
projeto de dicionários para QV. A versão modificada difere da
original sobretudo por permitir uma maior influência do conjunto
de treino no projeto de dicionários. Resultados de simulação
mostram que a técnica supera sua versão original e o tradicional
algoritmo LBG no que diz respeito à qualidade dos dicionários
projetados, avaliada via relação sinal-ruı́do de pico das imagens
reconstruı́das.

Palavras-chave: Quantização vetorial, compressão de ima-
gens, projeto de dicionários, algoritmo do vagalume.

I. INTRODUÇÃO

O crescimento da Internet proporcionou o aumento sig-
nificativo do uso de dados em formato digital. Com isso, é
importante representar adequadamente os sinais para que se
adequem às limitações impostas pelas redes de comunicações
[1]–[3]. Com o uso de técnicas de compressão, é possı́vel
alcançar esse objetivo.

A quantização vetorial é uma técnica de compressão com
perdas. O objetivo da técnica é representar uma sequência
de vetores de entrada de dimensão K por uma sequência de
vetores de mesma dimensão, de maneira a reduzir a quantidade
de bits necessária para se representar a sequência de vetores
de entrada [4] [5]. O processo de quantização vetorial de
um sinal de entrada pertencendo ao espaço euclidiano K-
dimensional se dá através do mapeamento, segundo um critério
de distância mı́nima, de cada vetor deste sinal de entrada
em um vetor pertencente a um subconjunto finito W de
RK formado por N elementos denominados vetores-código,
W = {wn, n = 1, 2, 3, . . . , N}. Esse subconjunto é chamado
dicionário [4], [5]. O dicionário apresenta forte influência no

desempenho de sistemas de processamento de sinais baseados
em quantização vetorial, tais como sistemas de esteganografia
[6]–[8] e marca d’água digital [9]–[11].

O projeto de dicionários busca encontrar N vetores-código
para um determinado conjunto de M vetores de treino que
reduza a distorção introduzida ao se representarem os vetores
de entrada x por suas correspondentes versões quantizadas.
O projeto corresponde a um processo de clusterização ou
agrupamento de dados que consiste em particionar ou dividir
o conjunto de treino em M vetores e agrupa-los em N regiões
ou clusters de modo que vetores da mesma região apresentem
alta similaridade entre si e apresentem baixa similaridade
com os vetores das outras regiões. O estudo de técnicas
para geração de dicionários mais representativos é um tema
de pesquisa bastante explorado [12]–[15]. Dentre as diversas
técnicas destinadas à produção de dicionários, o algoritmo
LBG (Linde, Buzo e Gray) [16] se destaca por ser o mais
popular e mais utilizado para o projeto de dicionários. Algo-
ritmos de computação bioinspirada tais como em [12], [13],
[15], [17] tem sido propostos como alternativas ao algoritmo
LBG, melhorando o processo de quantização vetorial.

Horng propôs um método baseado no algoritmo do va-
galume (FA) para construção do dicionário de quantização
vetorial [13]. Na natureza, os vagalumes utilizam seu brilho
para atrair um parceiro para o ritual de acasalamento, alertar
contra predadores e para atrair presas [18]. No algoritmo FA,
o brilho do vagalume é associado a uma função objetivo a ser
otimizada, que no caso do método proposto por Horng cor-
responde ao inverso da distorção entre os vetores do conjunto
de treino e os respectivos vetores do dicionário. A posição
de cada vagalume corresponde a uma solução candidata. O
método utiliza o resultado do algoritmo LBG como uma
das soluções candidatas iniciais, enquanto as demais soluções
correspondem a dicionários gerados aleatoriamente a partir de
um conjunto de treino. Cada vagalume no espaço de busca
é atraı́do por um vagalume de maior brilho que ele e, dessa
forma, novas soluções são geradas até se encontrar o vagalume
que maximize a função objetivo.

Este trabalho apresenta modificações no algoritmo do vaga-



lume porposto por Horng em [13] com o objetivo de melhorar
a qualidade dos dicionários projetados. As modificações dizem
respeito à forma de inicialização, à etapa de treinamento e à
definição do critério de parada do algoritmo. A versão modi-
ficada é inicializada com um conjunto de dicionários iniciais
aleatórios que são obtidos a partir de um conjunto de treino.
Cada dicionário representa uma solução e o objetivo do método
é encontrar a melhor solução dentre o conjunto de possı́veis
soluções. Quanto à etapa de treinamento, a versão modificada
introduz na sua versão original a etapa de atualização dos
vetores-código através do cálculo dos centroides utilizado pelo
algoritmo LBG, com o intuito de permitir maior influência
do conjunto de treino no projeto de dicionário. Como critério
de parada, é adotado o teste de convergência definido pelo
algoritmo LBG, que monitora a distorção a cada iteração e
encerrra o treinamento do dicionário quando um limiar de
distorção pré-definido é estabelecido.

O restante deste artigo encontra-se organizado da seguinte
forma: a Seção II aborda o algoritmo LBG para o projeto de
dicionários para quantização vetorial, a Seção III apresenta o
algoritmo do vagalume, a Seção IV descreve o funcionamento
do FA-LBG, a Seção V descreve o funcionamento do FA-LBG
modificado, os resultados são apresentados na Seção VI e as
conclusões na Seção VII.

II. ALGORITMO LBG

O algoritmo LBG, também conhecido como algoritmo de
Lloyd generalizado (GLA, Generalized Lloyd Algorithm) é um
algoritmo de agrupamento ou clusterização, que começa com
uma solução inicial que é melhorada de forma iterativa visando
satisfazer as condições de centróide e de vizinho mais próximo.
O algoritmo LBG é uma generalização do algoritmo proposto
por Lloyd [19] em 1957 para quantização escalar, ou seja, para
dados em uma dimensão. Em 1980, Linde, Buzo e Gray [16]
estenderam o algoritmo de Lloyd para ser aplicado a mais de
uma dimensão, ou seja, para vetores de dimensão K, daı́ o
LBG também ser conhecido como K-means ou GLA.

Inicialmente, seja o conjunto de treino X = {xm,m =
1, 2, 3, . . . ,M} formado por M vetores de dimensão K per-
tencentes ao espaço vetorial RK. O algoritmo LBG particiona o
espaço RK em N regiões de Voronoi Sn, formando o dicionário
inicial com N vetores-código. Cada região é representada por
um único vetor-código wn e, a partir da busca do vizinho
mais próximo, que consiste em selecionar o vetor-código que
apresente maior semelhança segundo uma medida de distância,
atribui cada vetor treino xm a uma única região de Voronoi,
de acordo com

Sn = {xm | d(xm, wn) < d(xm, wo)∀o 6= n}, (1)

em que d(.) denota uma medida de distância, por exemplo, a
distância euclidiana quadrática, definida por

d(xm, wn) =

K∑
j=1

(xmj − wnj)2, (2)

em que xmj é a j-ésima componente de xm e wnj é a j-ésima
componente do vetor-código wn.

Com todos os vetores do conjunto treino representados pe-
los seus respectivos vizinhos mais próximos, pode-se calcular
a distorção por

Dt =

N∑
n=1

∑
xm∈Sn

d(xm, wn), (3)

em que t corresponde a t-ésima iteração.

Com o objetivo de minimizar a distorção, os vetores-código
são calculados e atualizados como os centroides das regiões de
Voronoi, a partir do cálculo da média aritmética das j-ésimas
componentes de todos os vetores código pertencentes à região
Sn de acordo com

wnj =
1

Mn

∑
xm∈Sn

xmj , (4)

em que Mn representa a quantidade de vetores de treino
alocados na região Sn e xmj representa a j-ésima componente
de xm.

A alocação dos vetores de treino nas regiões de Voronoi e
atualização dos vetores-código são realizadas até que o critério
de parada seja atingido. O critério de parada é baseado na
distorção introduzida ao se representarem os vetores treino por
seus correspondentes vetores-código. A distorção é monitorada
a cada iteração e decresce monotonicamente. O critério de
parada é atingido, encerrando o processo, quando a queda na
distorção total na iteração em questão, relativa à distorção total
na iteração anterior, se apresentar abaixo de um determinado
limiar de distorção, previamente estabelecido, ou seja, se

(Dt−1 −Dt)

Dt
≤ ε, (5)

em que ε corresponde ao limiar de distorção.

Dado que t é a iteração do algoritmo LBG, este pode ser
resumido na seguinte sequência de passos:

Passo 1: (Inicialização) Defina W0 como um dicionário
inicial e faça t = 0 e D−1 =∞;

Passo 2: (Particionamento) Seja Wt o dicionário na t-
ésima iteração, aloque cada vetor treino xm, na
respectiva região de Voronoi segundo a regra do
vizinho mais próximo;

Passo 3: (Cálculo da distorção) Calcule a distorção total,
de acordo com a Equação (3).

Passo 4: (Teste de parada) Se o critério de parada for sa-
tisfeito de acordo com a Equação (5), o algoritmo
para e retorna Wt representando o dicionário final;
caso contrário, continua;

Passo 5: (Atualização dos vetores-código) Calcule os no-
vos centróides de cada região de acordo com a
Equação (4), atualizando os vetores-código. Faça
t = t+ 1 e retorne ao Passo 2.

III. ALGORITMO DO VAGALUME

O algoritmo do vagalume foi proposto por Yang em 2008
[20] e é inspirado no fenômeno da bioluminescência dos



vagalumes, que é utilizado no ritual do acasalamento, para
atrair presas e deter possı́veis predadores [18].

Para o funcionamento do algoritmo do vagalume, duas
questões precisam ser definidas: como se dá a variação da
intensidade da luz percebida pelos vagalumes e como é for-
mulada a atratividade entre os vagalumes [21]. Para simplificar
o método, Yang definiu que a atratividade de um vagalume é
determinada pela intensidade da luz emitida por ele e que essa
intensidade emitida é proporcional à função objetivo.

Seja γ o coeficiente de absorção da luz pelo meio. A
intensidade de luz percebida por um vagalume decai em função
da distância entre os vagalumes [22] e é dada por

d(fi, fj) = I0e
−γd2(fi,fj), (6)

em que I0 corresponde à intensidade da luz emitida pelo
vagalume e d(fi, fj) é a distância euclidiana entre quaisquer
dois vagalumes, fi e fj , e é calculada de acordo com

d(fi, fj) =

K∑
k=1

(fik − fjk)2, (7)

em que K representa a dimensão do problema e fik a k-ésima
componente do i-ésimo vagalume.

Segundo Yang, a atratividade de um vagalume pode ser
formulada como

β(d(fi, fj)) = β0e
−γd2(fi,fj), (8)

em que β0 corresponde à atratividade do vagalume para
d(fi, fj) = 0.

De acordo com Yang, um vagalume i é atraı́do por um
vagalume j de maior brilho, e seu movimento em um deter-
minado tempo t é definido por

f ti = f
(t−1)
i + β(f

(t−1)
j − f (t−1)i ) + α(rand− 1/2). (9)

A Equação 9 consiste em três termos [23]:

1◦ termo: f (t−1)i , que corresponde à posição atual do
vagalume e representa uma possı́vel solução ao problema.

2◦ termo: β(f (t−1)j − f (t−1)i ), que corresponde à atração
por outro vagalume de maior brilho.

3◦ termo: α(rand− 1/2), que corresponde ao movimento
aleatório do vagalume, em que o parâmetro α regula a inserção
de aleatoriedade no caminho percorrido pelo vagalume (rand
representa um número aleatório entre 0 e 1).

Caso não exista para fi um vagalume de maior brilho, fi
se moverá de maneira aleatória segundo a Equação 10.

f ti = f
(t−1)
i + α(rand− 1/2). (10)

A Figura 1 ilustra o fluxograma de funcionamento do
algoritmo do vagalume.
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Figura 1. Fluxograma do Algoritmo FA.

Dada uma população inicial de F vagalumes fi (i =
1, 2, 3, . . . , F ), em que cada vagalume representa um candidato
à solução, o algoritmo inicia com o cálculo do brilho emitido
por cada vagalume que definirá o comportamento do movi-
mento dos vagalumes (quem atrai e quem será atraı́do), em
seguida, determina a atratividade entre os vagalumes de acordo
com a Equação (8) e move cada vagalume fi em direção a
outro vagalume de maior brilho segundo a Equação (9). Se
não existir outro vagalume que apresente maior brilho que
o vagalume em questão, este moverá de forma aleatória de
acordo com a Equação (10). Esse processo é repetido até que
o critério de parada seja estabelecido.

IV. ALGORITMO FA-LBG

O algoritmo FA-LBG proposto por Horng em [13] aplica
o algoritmo do vagalume ao projeto de dicionário para
quantização vetorial.

No FA-LBG cada vagalume representa um dicionário de
tamanho N e dimensão K. Cada vagalume corresponde a uma
possı́vel solução para o problema. A função fitness, que avalia
o potencial de cada solução, é definida no FA-LBG como o
inverso da distorção, como segue:

fitness(fa) =
1

D(fa)
. (11)

O objetivo do FA-LBG é encontrar um dicionário que
maximize a função fitness para os vetores de entrada.

O algoritmo FA-LBG é inicializado com F vagalumes. Um
dos F vagalumes é o resultado do algoritmo LBG, enquanto
os F − 1 vagalumes são gerados aleatoriamente. O algoritmo
pode ser resumido na seguinte sequência de passos:

PASSO 1: (Inicialização e definição dos parâmetros) Ini-
cialize o algoritmo com F vagalumes, sendo um vagalume o
resultado do algoritmo LBG e os F − 1 vagalumes gerados



aleatoriamente e defina os parâmetros α, β0, γ e número de
ciclos.

PASSO 2: (Busca pelo vagalume de maior brilho) Calcule
o fitness de cada vagalume e determine o de maior brilho.

PASSO 3: (Atualização do posicionamento dos vagalumes,
exceto o de maior brilho) Para cada vagalume, exceto o
que apresenta maior brilho, selecione aleatoriamente outro
vagalume de maior brilho para seguir e atualize sua posição
de acordo com a Equação 9.

PASSO 4: (Critério de Parada) Se o número de ciclos
for atingido, o algoritmo é finalizado com a saı́da sendo o
vagalume de maior brilho. Caso contrário, atualize a posição
do vagalume de maior brilho de acordo com a Equação 10 e
retorne ao PASSO 2.

V. ALGORITMO FA-LBG MODIFICADO

O algoritmo FA-LBG modificado foi obtido a partir de
alterações realizadas no FA-LBG, permitindo uma maior in-
fluência do conjunto de treino no projeto de dicionários. As
alterações dizem respeito à forma de inicialização, à etapa de
treinamento e à definição do critério de parada do algoritmo.

O FA-LBG modificado realiza as seguintes alterações no
algoritmo FA-LBG:

Etapa de inicialização: Cada vagalume corresponde a um
dicionário aleatório inicial, obtido do conjunto de treino.

Etapa de treinamento: Com o objetivo de permitir uma
maior influência do conjunto de treino no projeto de dicionário,
foi introduzido à etapa de atualização do dicionário (que na
versão original restringe-se ao reposicionamento dos vagalu-
mes) o cálculo dos centroides do algoritmo LBG.

Critério de parada: Como teste de convergência do algo-
ritmo, utiliza-se o critério de parada do algoritmo LBG, que
depende de um limiar de distorção previamente definido.

No FA-LBG, o dicionário é iterativamente atualizado
através do reposicionamento dos vagalumes. A versão modi-
ficada do FA-LBG realiza o cálculo dos centroides de cada
região de Voronoi e o reposicionamento dos vagalumes. Dessa
forma, a atualização do dicionário acontece em duas etapas:

• primeiro, com a atualização dos novos centroides das
regiões de Voronoi, segundo a Equação 4;

• e em seguida, com a atualização da posição dos
vagalumes, segundo a Equação 9.

Como o cálculo do centroide de cada região de Voronoi
corresponde à média aritmética das componentes de todos os
vetores de treino pertencentes a região de Voronoi em questão,
o objetivo de introduzir o cálculo dos centroides na etapa de
atualização do dicionário no FA-LBG modificado é permitir
uma maior influência do conjunto de treino no projeto de
dicionários buscando minimizar a distorção introduzida ao se
representarem os vetores de treino pelos respectivos vetores-
código.

O critério de parada do algoritmo FA-LBG modificado é
definido em função da distorção monitorada. A quantização
vetorial introduz distorção ao se representarem os vetores de

treino pelos seus vizinhos mais próximos. No algoritmo LBG,
essa distorção introduzida é monitorada a cada iteração e serve
de base para o critério de parada do algoritmo. O algoritmo
FA-LBG modificado utiliza a mesma regra de parada do LBG,
que define o fim do treinamento do dicionário quando a queda
na distorção total em determinada iteração relativa à queda
na distorção total na iteração anterior a iteração em questão
estiver abaixo de um determinado limiar de distorção.

VI. RESULTADOS

Os resultados apresentados nesta seção foram obtidos para
dicionários projetados utilizando como conjunto de treino as
imagens Boat, Clock e Lena, todas de dimensão 256 × 256
pixels, no formato Portable Gray Map (PGM), codificadas a
8 bits por pixel (bpp) (256 nı́veis de cinza), obtidas da base
de imagens do Signal and Image Processing Institute (SIPI)
da University of Southerm California (USC) [24]. A Figura 2
apresenta as imagens utilizadas.

(a) Boat.

(b) Clock. (c) Lena.

Figura 2. Imagens utilizadas nas simulações.

Os dicionários foram projetados com dimensão (K) igual
a 16 (blocos 4× 4 pixels) e tamanho (N) igual a 32, 64, 128,
256 e 512 vetores-código, correspondentes às respectivas taxas
de codificação (R) iguais a 0,3125 bpp, 0,375 bpp, 0,4375
bpp, 0,5 bpp e 0,5625 bpp. Quanto à etapa de inicialização
dos dicionários iniciais, esta foi realizada a partir da escolha
aleatória de blocos de pixels da imagem treino.

Cada dicionário inicial é representado por um vagalume.
No algoritmo FA-LBG, foram utilizados F = 10 vagalumes,
sendo que um dos vagalumes corresponde a um dicionário
projetado pelo algoritmo LBG e os (F-1) vagalumes res-
tantes correspondem a dicionários gerados aleatoriamente a
partir de uma imagem treino. Na versão modificada do FA-
LBG também foram utilizados como ponto de partida F =



10 vagalumes, sendo todos gerados aleatoriamente. Foram
utilizados os mesmos (F-1) dicionários aleatórios utilizados
na versão original do FA-LBG e mais um dicionário gerado
aleatoriamente a partir de uma imagem treino, compondo dessa
forma F dicionários iniciais aleatórios.

O algoritmo do vagalume, basicamente, é controlado por
três parâmetros: α, β0 e γ. O parâmetro α regula a aleto-
riedade no movimento do vagalume. Para se escolher esse
parâmetro foram testados valores de α variando entre 0 e 1.
Os parâmetros β0 e γ definem a atratividade dos vagalumes
de acordo com a Equação (8). Se γ tender a zero resultará
em β ser aproximadamente igual a β0, fazendo com que a
capacidade de atração seja constante em qualquer lugar do
espaço de busca, ou seja, independente da distância entre os
vagalumes. Se γ tender ao infinito resultará em uma atrati-
vidade aproximadamente nula fazendo com que o vagalume
mova-se apenas aleatoriamente. Foram observados valores de
β0 e γ variando entre 0 e 1.

Os valores desses parâmetros utilizados tanto no FA-LBG
quanto no FA-LBG modificado foram obtidos a partir de uma
análise prévia em que foram realizadas 10 execuções em vários
conjuntos de parâmetros para cada 10 inicializações diferentes.
Foram calculadas as médias de relação sunal-ruı́do de pico
(PSNR, Peak Signal-to-Noise Ratio) para cada conjunto de
parâmetros e optou-se pelos parâmetros que resultaram nos
maiores valores de PSNR.

Seja vp o valor de pico de amplitude do sinal de entrada
e I e I ′ duas imagens digitais de tamanho T1 × T2 pixels,
sendo I a imagem original e I ′ a imagem reconstruı́da depois
de passar pelo processo de quantização vetorial. No caso de
uma imagem codificada em 256 nı́veis de cinza (8 bpp), tem-
se vp = 255 e a PSNR definida como

PSNR (dB) = 10 log 10

[
v2p

MSE

]
, (12)

em que MSE (Mean Square Error) é o erro médio quadrático
entre as imagens I e I ′, definido como

MSE =
1

T1 × T2

T1−1∑
l=0

T2−1∑
c=0

[I(l, c)− I ′(l, c)]2, (13)

em que I(l, c) e I ′(l, c) representam respectivamente os valores
de pixels da imagem original e reconstruı́da na l-ésima linha
e c-ésima coluna, com T1 representando o número de pixels
dispostos horizontalmente e T2 o número de pixels dispostos
verticalmente em uma imagem.

Os parâmetros utilizados nos algoritmos foram: α = 0, 7,
β = 0, 4 e γ = 0, 001.

Como critério de parada da versão modificada do FA-
LBG e do algoritmo LBG foi utilizado o limiar de distorção
ε = 0, 001, enquanto que no algoritmo FA-LBG foi utilizado
o número de ciclos igual a 10. Esse valor foi escolhido após
analisar o desempenho do FA-LBG, em termos de PSNR,
utilizando no projeto 10, 20, 50 e 100 ciclos, observou-se que
o PSNR varia pouco com o aumento do número de ciclos e
por esse motivo optou-se por utilizar o critério de parada do
FA-LBG, 10 ciclos.

Foram executadas 10 inicializações diferentes para cada ta-
manho N de dicionário para o projeto com os algoritmos LBG,
FA-LBG e FA-LBG modificado. A qualidade dos dicionários
projetados foi avaliada por meio dos valores de PSNR obtidos
das imagens reconstruı́das. Ao final das simulações, os valores
de PSNR médio foram computados. O desempenho em termos
de PSNR das imagens Boat, Clock e Lena, para cada tamanho
de dicionário N projetado utilizando como conjunto de treino
a mesma imagem utilizada como imagem de entrada é apre-
sentado na Tabela I. A Tabela II apresenta o desvio padrão dos
valores de PSNR médio apresentados na Tabela I.

Tabela I. VALORES DE PSNR MÉDIO EM dB.

Imagem Método N
32 64 128 256 512

Boat
LBG 24,95 25,93 26,91 27,87 29,00

FA-LBG 24,98 25,92 26,87 27,88 29,04
FA-LBG modificado 25,01 26,06 27,24 28,60 30,51

Clock
LBG 26,37 27,34 28,31 29,46 30,79

FA-LBG 26,38 27,43 28,31 29,56 30,77
FA-LBG modificado 26,69 27,89 29,15 30,76 32,57

Lena
LBG 26,61 27,73 28,82 29,88 31,12

FA-LBG 26,63 27,71 28,79 29,84 31,13
FA-LBG modificado 26,70 27,93 29,23 30,78 32,88

Tabela II. DESVIO PADRÃO.

Imagem Método N
32 64 128 256 512

Boat
LBG 0,01 0,02 0,01 0,02 0,22

FA-LBG 0,03 0,06 0,05 0,07 0,06
FA-LBG modificado 0,02 0,04 0,02 0,06 0,03

Clock
LBG 0,06 0,09 0,05 0,05 0,03

FA-LBG 0,19 0,27 0,16 0,15 0,19
FA-LBG modificado 0,11 0,14 0,11 0,15 0,14

Lena
LBG 0,02 0,02 0,02 0,02 0,04

FA-LBG 0,04 0,08 0,04 0,10 0,12
FA-LBG modificado 0,03 0,04 0,03 0,04 0,04

Analisando a Tabela I, os resultados mostram que a versão
original do algoritmo FA-LBG para todas as imagens utili-
zadas apresenta desempenho semelhante ao apresentado pelo
algoritmo LBG, produzindo dicionários que levaram a valores
similares de PSNR das imagens reconstruı́das. Já o algoritmo
FA-LBG modificado apresenta desempenho superior ao apre-
sentado tanto pelo algoritmo FA-LBG quanto pelo algoritmo
LBG para todos os tamanhos de dicionários para a imagem
Clock, e para as demais imagens, o FA-LBG modificado
apresenta desempenho levemente superior em relação a sua
versão original e ao LBG para os tamanhos de dicionário
N = 32 e N = 64 e desempenho superior para os tamanhos
N = 128, 256 e 512. Para a imagem Clock a diferença de
desempenho dos algoritmos FA-LBG modificado e LBG gira
em torno de 0,32 dB a 1,78 dB. Para o tamanho de dicionário
32, o FA-LBG modificado supera o LBG em 0,32 dB, e para
o tamanho de dicionário 512, o FA-LBG modificado supera
o LBG em 1,78 dB. Para a imagem Boat, essa diferença está
compreendida entre 0,06 dB, para N = 32, e 1,51 dB, para
N = 512, e está compreendida para a imagem Lena entre 0,09
dB, para N = 32, e 1,76 dB, para N = 512.

Realizando o teste de Wilcoxon com 5% de significância
(95% de confiabilidade) entre o FA-LBG modificado e o FA-
LBG e entre o FA-LBG modificado e o LBG, foi observado
que o valor de p−value apresentou-se sempre menor que 0,05,
como mostra a Tabela III. Isto significa que as amostras são
consideradas diferentes e que a versão modificada do FA-LBG
apresenta desempenho superior tanto em relação a sua versão



original quanto em relação ao algoritmo LBG.

Tabela III. TESTE DE WILCOXON PARA OS ALGORITMOS FA-LBG
MODIFICADO, FA-LBG E LBG.

Imagem Método
FA-LBG modificado

N
32 64 128 256 512

Boat FA-LBG 3,07e-02 8,78e-05 8,34e-05 8,88e-05 8,88e-05
LBG 7,92e-05 7,87e-05 8,21e-05 8,68e-05 8,73e-05

Clock FA-LBG 3,68e-04 1,76e-03 8,98e-05 8,93e-05 8,93e-05
LBG 8,83e-05 8,78e-05 8,68e-05 8,48e-05 8,93e-05

Lena FA-LBG 4,31e-04 9,03e-05 8,83e-05 8,83e-05 9,03e-05
LBG 1,81e-04 8,83e-05 7,92e-05 8,53e-05 8,78e-05

VII. CONCLUSÃO

Este trabalho propôs modificações na técnica que utiliza
computação bio-inspirada para projeto de dicionários deno-
minada FA-LBG, que é baseada no algoritmo do vagalume,
aplicada ao projeto de dicionários para QV. As modificações
consistiram na forma de inicialização dos algoritmos, na
introdução do cálculo dos centróides à etapa de atualização
dos vetores-código do dicionário e na definição do critério de
parada, resultando no algortimo FA-LBG modificado.

A técnica foi avaliada por meio dos resultados apresentados
em termos de relação sinal-ruı́do de pico das imagens re-
construı́das, que foram comparadas com os resultados obtidos
com a versão origininalmente apresentada na literatura e com
o tradicional algoritmo LBG. Os resultados mostram que,
fixados os dicionários iniciais, a versão modificada produz
dicionários que levam a maiores valores de PSNR das imagens
reconstruı́das quando comparados aos dicionários obtidos tanto
com a sua versão original quanto com o LBG, para todos os
tamanhos de dicionários. Para a imagem Boat e utilizando
dicionários de tamanho N = 512, o FA-LBG modificado
conseguiu obter um desempenho superior de 1,51 dB sobre
o LBG, de 1,78 dB para a imagem Clock e para a imagem
Lena um desempenho superior de 1,76 dB.

Podem-se destacar as seguintes propostas para trabalhos
futuros: obter melhoramento do algoritmo proposto a partir
do estudo minucioso das mudanças de posição dos vagalumes
no espaço de busca; aplicar técnicas de busca eficiente do
vizinho mais próximo à etapa de particionamento no projeto de
dicionário com o intuito de reduzir a complexidade computaci-
onal do projeto e propor famı́lias de algoritmos FA aplicados
ao projeto de dicionário de QV, utilizando para isto outros
algoritmos destinados ao projeto de dicionário.
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